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摘   要  
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摘  要 

为了提高电话信道下多说话人识别系统的性能，本论文在背景噪音、多说

话人和信道差异三个方面进行了研究。主要工作包括： 

1. 提出基于预测差分幅度谱的噪音鲁棒特征的提取算法。针对电话信道下

背景噪音种类繁杂的实际情况，本文提出一种基于帧内相邻频段幅度差的噪音

鲁棒的特征提取算法。该算法不需要预先对噪音进行估计，且去噪处理是基于

单帧语音内的。对研究常用的四种经典噪音（即 white，babble，f16和 factory），

与常用的非线性谱减法相比，该算法的平均错误率相对下降了 24.1%，并且在不

同噪音下，都取得了不错的效果。 

2. 提出基于通用背景模型（UBM）的说话人分割聚类算法。针对电话交谈

语音中短语音段较多的情况，本文提出一种基于 UBM的说话人分割聚类算法。

在分割阶段，使用相邻两段语音在 UBM上的似然比分来找出话者发生切换的时

间位置，并通过 BIC 方法对分割结果进行优化。在聚类阶段，将一段语音在说

话人模型间的分数差作为该语音段属于某个模型的“概率分”，在对该分数进行

Dnorm 处理后，根据分数的大小，对语音段按话者身份进行归类。为了进一步

减少分割阶段产生的错误率，在聚类的基础上，进行了重分割。在 NIST 2002

年 Switchboard数据库上，分割聚类错误率为 4.5%。相对于当年分割聚类性能最

好的系统来说，分割聚类错误率相对下降了 21.1%。 

3. 提出基于信道子空间投影的模型补偿算法。隐藏因子分析（LFA）和干

扰属性消除（NAP）是两种效果很好的信道鲁棒算法，但 LFA的计算非常复杂，

而 NAP 不能直接应用于 GMM-UBM 系统中。本文提出一种基于信道子空间投

影的模型补偿算法，将 LFA中模型补偿的思想与 NAP中子空间投影的思想结合

起来，通过子空间投影的方式得到蕴含于语音中的信道信息，并以此对说话人

模型进行补偿，提高系统的信道鲁棒性。该算法一方面可简化对语音所蕴含的

信道信息的计算，另一方面又可很好地应用于 GMM-UBM系统中。在 NIST 2006

年说话人识别测试数据库上，该算法与 Tnorm相结合，等错误率为 9.3%，相对

于只用 Tnorm的基准 GMM-UBM系统来说，等错误率相对下降了 16.2%。 

关键词：多说话人；说话人分割；说话人聚类；噪音鲁棒；信道鲁棒
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Abstract 

This dissertation focuses on the research on background noise, multi-speaker and 

channel variance to improve the performance of multi-speaker recognition over 

telephone. Including: 

1. A feature extraction algorithm based on predictive differential amplitude 

spectrum (PDAS). In order to solve the problem of variant types of noises over 

telephone, a feature extraction algorithm based on differential amplitudes within one 

speech frame is proposed. This algorithm does not need advance noise estimation and 

is performed on a basis of "within one speech frame". Over four types of noises 

(white, babble, f16 and factory), this algorithm can achieve an average error rate 

reduction of 24.1% compared with the traditional nonlinear spectral subtraction, and 

it also performs well under each type of noises. 

2. A speaker segmentation and clustering algorithm based on universal 

background model (UBM). In this paper, a speaker segmentation and clustering 

algorithm based on UBM is proposed to solve the problem brought by short speech 

segments in a conversation over telephone. During the segmentation phase, the log 

likelihood ratio score of two adjecent speech segments between UBM is used as a 

distance measure to dectect the possible speaker turns in a conversation. After that, 

BIC is used to refine the segmentation results. During the clustering phase, the 

differential score of one speech segment between speaker models is viewed as a 

“probability” to denote how much the speech segment may belong to a speaker model. 

After Dnorm, these scores are used to cluster speech segments by their numeric value. 

In order to reduce the error rate introduced by the segmentation phase, 

re-segmentation is performed by using the results of the clustering phase. On the 

national institute of standards and technology (NIST) 2002 switchboard corpus, this 

method achieves an error rate of 4.5%. Compared with the system that achieved the 

best performance in that year, the relative error rate reduction is 21.1%. 

3. A model compensation algorithm based on channel subspace projection. 
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Latent factor analysis (LFA) and nuisance attribute projection (NAP) are two 

effecitive channel robustness methods, but the computation of LFA is very complex 

and NAP can not be used in GMM-UBM system.In this paper, a model compensation 

algorithm based on channel subspace projection is proposed to analyze the effects of 

channel variance in supervector space. This method combines the idea of model 

compensation in latern factor analysis and the idea of subspace projection in nuisance 

attribute projection together. In order to improve the channel robustness of the system, 

it uses the channel information, which is estimated from a test utterance by subspace 

projection, to compensate speaker models whose channel information has already 

been removed during the training phase. On the one hand, it simplifies the 

computation of channel information in an utterance; on the other hand, it can be 

easily used for GMM-UBM systems. On the NIST 2006 single-side one conversation 

training, single-side one conversation test, this method can achieve an equal error rate 

of 9.3% when combined with Tnrom. Compared with the conventional GMM-UBM 

system plus Tnorm, the relative equal error rate reduction is 16.2%. 

Keywords: Multi-speaker; Speaker segmentation; Speaker clustering; Noise 

robustness, Channel robustness
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第1章   绪论  

众所周知，语音是人类获取信息的主要来源之一，也是人与外界交

流中使用最方便、最有效、最自然的工具。最初人们是通过人耳来辨别

语音的话者身份，即“闻声识人”。随着计算机的出现和电子信息技术

的发展，出现了用计算机自动识别语音的话者身份的技术，即说话人识

别（Speaker Recognition）技术。说话人识别技术有着非常广阔的应用

前景：在司法领域，它可以用来协助确认犯罪嫌疑人；在军事领域，它

可以用于战场侦听，以辨认敌方指挥员；在银行等处的安全系统中，它

可以作为身份核查或安全检查的一种手段；在日常生活中，它可以用作

个人身份认证的手段，如声控门、声控命令等等。电话信道下的多说话

人识别是上述应用之一，它的目的是要解决电话语音中遇到的背景噪

音、多人语音和信道差异等因素所带来的影响，提高多说话人识别系统

的性能。论文在前人工作的基础上，对上述三个问题分别进行了研究，

并提出了自己的一些见解。  

本章的内容安排如下：首先对说话人识别技术的组成与发展做简要

介绍；第二节指出电话信道下多说话人识别的重点和难点，并综述其研

究现状；最后给出本文工作的研究思路和具体内容。  

1 .1 说话人识别概述  

说话人识别是一项根据语音波形中反映说话人生理和行为特征的

语音参数，来识别待测语音话者身份的技术。说话人识别系统，可以简

单的定义为：以说话人的语音作为输入，用训练得到的特定人模型来识

别待测语音的话者身份。图 1.1是典型的说话人识别系统的模块示意图，

从图中可以看到说话人识别系统的两个组成阶段：训练阶段和识别阶

段。在训练阶段，说话人的语音经过特征提取后得到各自的声学特征，

然后系统为每个目标说话人建立相应的模型并组成说话人模型库；在识

别阶段，用测试语音提取出的声学特征与说话人模型库中的模型进行比

较，根据一定的相似性准则来判断测试语音发出者的身份。  
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 特征提取  模型训练

 特征提取  模型识别 结果 

训练阶段 

识别阶段 

 

模型库 

图 1 .1  典型说话人识别系统示意图  

说话人识别根据应用的范畴可分为两类：（1）说话人辨认（Speaker 

Identification）：把待识别的语句判定为属于 N 个参考说话者中的某一

位，是一个多选一的问题；（2）说话人确认（Speaker Verification）：确

定一段说话人的语句是否与所声明的参考说话人相符，这只有两种选

择：或是肯定（即接收），或是否定（即拒绝）。在实际应用中，说话人

确认的灵活性和应用性一般要好于说话人辨认，这是因为说话人确认系

统允许待测说话人不属于已知的用户集，并且其识别性能不会因为系统

用户数量的增加而下降；而说话人辨认系统则要求待测说话人属于已知

的用户集，并且其识别性能会随着用户数量的增加而下降。  

说话人识别根据识别的内容可以分为两类：（ 1）文本相关

（Text-dependent）：在训练时要求用户按照规定的文本发音，精确的建

立每个说话人的模型（例如基于词或音素的模型）；在识别时要求用户

也必须按规定的文本发音；（2）文本无关（Text-independent）：不规定

说话人发音的文本，模型建立相对困难，但用户使用方便，可应用范围

较宽。一般来说，文本相关的说话人识别性能要高于文本无关的说话人

识别，但是后者使用的灵活性要好于前者。  

说话人识别根据测试语音的类别可以分为两类：（1）开集（Open-set）

识别：有的待测说话人不属于已知的说话人集合；（2）闭集（Close-set）

识别：所有待测说话人都属于已知的说话人集合。显然，说话人开集识

别的难度要大于说话人闭集识别。  
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一般来说，面向电话信道应用的多说话人识别系统的输入语音是任

意文本的随意发音，待识别语音中有的属于目标说话人（集内说话人），

有的属于假冒者（集外说话人），因此本论文所研究的系统是一个文本

无关的开集多说话人识别系统。  

1 .1 .1  说话人识别系统的研究与发展  

对说话人识别的研究始于 20 世纪 30 年代，早期的工作主要集中在

用人耳进行听辨语音的实验和探讨听音识别的可能性方面。随着电子技

术和计算机技术的发展，通过机器自动识别人的语音成为可能。Bell

实验室的 Pruzansky 提出了一种基于模式匹配和概率统计方差分析的说

话人识别方法 [1]，从而引起信号处理领域许多学者的注意，形成了说话

人识别研究的一个热潮。这期间主要工作集中在各种识别参数的提取、

选择和实验上。20 世纪 70 年代至今，说话人识别的研究重点转向对各

种声学特征参数的线性或非线性处理以及新的模式匹配方法上。如今，

说话人识别技术已经逐渐走向实际应用，AT&T 应用说话人识别技术研

制出的智慧卡（Smart Card），已经应用于自动提款机上。欧洲电信联盟

于 1998 年 完 成 了 CAVE （ Caller Verification in Banking and 

Telecommunication）计划，并于同年启动了 PICASSO（Pioneering Call 

Authentication for Secure Service Operation）计划，在电信网上完成了

说话人识别。其他一些商用系统还包括： ITT 公司的 SpeakerKey、

Keyware 公司的 VoiceGuardian、T-NETIX 公司的 SpeakEZ 等。此外，

国内许多高科技公司，如中科模识科技公司、中科信利技术有限公司等，

也都专门开发了许多说话人识别方面的应用产品。  

目前国际上许多著名大学、研究机构以及很多大公司的实验室都在

进行说话人识别方面的研究，如麻省理工学院林肯实验室（ Lincoln 

Laboratory）、美国的 ICSI（ International Computer Science Institute）、

美国的 SRI 公司的语音技术与研究实验室（ STAR）、法国的 LIA

（ Laboratoire Informatique Avigonon）、加拿大的 CRIM（ Centre de 

recherche informatique de Montréal）实验室等。  

在国内，许多大学和研究机构也在这一领域开展了大量的研究工

作，并在说话人识别方面取得了丰硕的研究成果，如中科院声学所、中
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科院自动化研究所、北京大学、中国科技大学、北京邮电大学、北京交

通大学、北京理工大学、上海交通大学、哈尔滨工业大学等。  

下面本文将主要从特征分析和识别方法两个方面来介绍说话人识

别的研究进展。  

1 .1 .2  说话人识别中的特征分析  

通常在一段语音信号中包含很多层次的说话人相关信息，这些信息

包括低层的声学特征，较高层的韵律、语速和语调等，以及更高层的口

音、发音习惯等。如何提取和描述这些信息是进行说话人识别的前提基

础。目前常用的特征参数大多数采用的是低层声学特征，例如线性预测

倒谱系数（Linear Predictive Cepstrum Coefficient，LPCC） [2]、Mel 频

率倒谱系数（Mel-Frequency Cepstrum Coefficient，MFCC） [3 ,4]和感知

线性预测系数（Perceptual Linear Predictive，PLP） [5]等等。虽然分帧

处理后的每一帧倒谱参数被认为是独立的，但实际上语音信号的每一帧

与其相邻的若干帧之间存在着较大的相关性 [6]。常用的处理方法是在静

态的倒谱中加入动态信息来强化特征表示，例如加入倒谱的差分和自回

归参数等等 [7]。此外，一些时域参数和高层信息，例如短时能量、短时

能量一阶差分、基音周期、共振峰、习惯用语和基于词或音素的 N 元模

型等也常被结合到特征参数表示中来，以提高系统的性能 [8~13]。  

1 .1 .3  说话人识别中的识别方法  

从识别方法上说，常用的说话人识别方法可分为模板匹配法 [14,15]、

统计概率模型法、人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）法
[16,17]和支持向量机（Support Vector Machine，SVM） [18]等。其中，模

板匹配法主要有动态时间归整（Dynamic Time Warping，DTW）法 [19]

和最小近邻（Nearest Neighbor，NN）法 [20]等；统计概率模型法主要有

隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）[21~23]、高斯混合模型

（Gaussian Mixture Model，GMM） [24,25]和分段高斯模型（Segmental 

Gaussian Model）[26]等，其中隐马尔可夫模型和高斯混合模型是说话人

识别中最常用的两种概率模型。在文本无关的说话人识别领域，基于高

斯 混 合 模 型 和 通 用 背 景 模 型 （ Gaussian Mixture Model-Universal 
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Background Model，GMM-UBM）的说话人识别已经成为主要的识别方

法 [27,28]；人工神经网络法主要有时延神经网络 [29]，决策树神经网络 [30]

等；基于支持向量机的说话人识别系统中使用的特征也是目前广泛使用

的声学特征 [31,32]，并且研究人员常常将 SVM 与 GMM 相结合来提高说

话人识别系统的性能 [33~35]。  

在说话人识别中，GMM-UBM 已逐渐成为一种常用的识别方法，

其中 UBM 是一个说话人无关、高阶的高斯混合模型。该模型通常由数

百人甚至上千人、男女平衡的数小时语音训练得到，用于表示说话人的

统计平均发音特性。基于 GMM-UBM 的系统有两个好处：（1）说话人

模型是在 UBM 上根据说话人的训练语音自适应得到的。这样，对于说

话人训练语音覆盖到的发音，可以用该说话人自身的语音建模；对于未

覆盖到的发音，可以用 UBM 里的发音分布近似，从而减少测试语音与

训练语音在声学空间上由于分布不同所带来的影响；（2）UBM 可以被

看作是一个“标准参考者”的模型，这样在进行身份确认的时候，可以

用测试语音在 UBM 上的得分来作为一种参考阈值。因此，论文中的说

话人识别系统是基于 GMM-UBM 的，其中使用的特征是改进的 MFCC

（详见第二章）和相应的一阶差分系数。一般来说，常用的自适应算法

有最大后验概率（Maximum A Posteriori，MAP）算法 [36~38]和最大似然

线性回归（Maximum Likelihood Linear Regression，MLLR）算法 [39~41]。

前者需要估计出某一特定环境下的先验模型参数，从而对说话人模型进

行相应的补偿；后者假定用一小部分语音数据即可估计出训练环境与测

试环境之间在模型参数上的差异，在此基础上，对说话人模型进行修正。

在论文使用的实验系统中，说话人模型自适应所使用的算法是 MAP。  

1 .2 多说话人识别系统的研究现状  

随着电子技术和计算机技术的迅速发展，人们可以很容易的获得各

种音频文件，例如广播电视节目录音、采访录音、网络音频聊天录音和

公安监听录音等等。这些音频文件的数量相当庞大，并随着时间的推移

在不断的增多，其中大多数音频文件混有多个说话人的语音、背景音乐

和环境噪音等等。这样，就要求研究一种能够自动的从一堆音频文件中
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找到所需特定说话人语音的技术，这一技术被称为多说话人识别，或者

说话人检测或跟踪（Speaker Detection or Tracking）。多说话人识别主要

要解决两个问题，即谁在说话，和在什么时候说话。“谁在说话”这一

问题是由说话人确认技术来完成，而“在什么时候说话”则由分割

（Segmentation）和聚类（Clustering）技术来解决，在有的文献中，将

分割和聚类合并到一起，统称为说话人分割。  

1 .2 .1  国内外一些多说话人识别系统与算法简介  

经过国内外研究机构一段时间的潜心研究，目前已经出现了不少具

有实用价值的多说话人识别算法和系统，以下是其中一些系统的简介。 

一、法国的 ELISA 系统将 CLIPS 系统和 LIA 系统进行融合，用于

多说话人检测。其中 CLIPS 系统是一个基于贝叶斯信息准则（Bayesian 

Information Criterion，BIC） [42]的多说话人检测系统，LIA 系统是一个

基于 HMM 的模型搜索的多说话人检测系统。ELISA 系统参加了多次美

国 国 家 标 准 与 技 术 研 究 院 （ National Institute of Standards and 

Technology，NIST）组织的说话人分割聚类评测，在 NIST 2002 评测中，

ELISA系统在会议交谈语音库和电话对话语音库上取得了最优性能 [43]；

在 NIST 2003评测中，ELISA系统获得了最优系统性能 [44]；在 NIST 2004

评测中，ELISA 系统取得了最优说话人分割性能 [45]。  

二、美国 AT&T实验室提出了一种基于 GMM的说话人检测算法 [46]。

该算法首先根据训练语音得到目标说话人模型与背景说话人模型，并根

据语音段在这些模型上的似然分数差，来进行目标说话人检测。在

HUB4 新闻数据库上，对于单一目标说话人检测，在语音质量很干净的

情况下，漏检率大约是 7%；在语音质量不干净的情况下，漏检率大约

是 27%。  

三、微软亚洲研究院提出了一种基于 UBM 的说话人实时分割算法
[47]。该算法分为两步：预分割和优化。在预分割阶段，根据每帧语音

在 UBM 上的得分大小将该帧语音划分为可靠说话人语音帧、可疑说话

人语音帧和非说话人语音帧；在优化阶段，使用递增说话人自适应

（ Incremental Speaker Adaptation， ISA）算法从可靠说话人语音帧上得

到精确的说话人模型，并根据得到的模型对初始分割的结果做进一步判
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决。在 HUB4 英语新闻广播数据库上，误警率为 19.23%，漏检率为

13.65%。  

四、法国 P. Delacourt 等人提出了一种叫做 DISTBIC 的说话人分割

算法 [48]。该算法分为两步：预分割和优化。在预分割阶段，采用一般

化似然比（ Generalized Likelihood Ratio， GLR） [26,49]和 KL 距离

（Kullback-Leibler Distance）[50]进行初始分割；在优化阶段，使用 BIC

来判断初始分割中相邻两个语音段是否属于同一个说话人，如果是则合

并，否则保持不变。该算法在新闻语料和电话语料上都取得了不错的分

割结果。  

五、北京大学信息科学技术学院智能科学系的视觉与听觉信息处理

国家重点实验室提出了一种基于集外模型集上分数向量的说话人分割

算法 [51]。该算法包括预分割、集外模型算分和基于模型分数向量的聚

类三部分，在 NIST 2003 双说话人识别数据库上取得了较好的分割效

果。  

六、中国科学院自动化研究所高技术创新中心提出了一种基于熵的

音频跳变点检测方法 [52]，切分后的语音片断通过说话人聚类来重新定

位语音中说话人的变化点。新的语音片断，经过维纳滤波和 Pitch 端点

检测，用于最终的说话人检测系统。在广播电视音频流上的错误率相对

于 BIC 方法降低了 7.9%。  

七、中国科学院声学研究所与中科信利实验室构建了一个完整的广

播新闻语料识别系统（ThinkIT-BNR） [53]。该系统包括：音频匹配、音

频自动分段、音频分类、说话人聚类、识别后处理和多阶段识别策略等

多个模块，对新闻联播节目的误识率为 10.14%。  

1 .2 .2  电话信道下多说话人识别研究的难点  

对于实验室环境下录制的干净语音，说话人识别系统一般都能达到

较高的识别率。但是由于电话信道下的多说话人识别系统的应用背景十

分复杂，往往（1）输入的语音通常会伴随着一定的环境噪音，并且不

同的说话场所噪音的类型也不尽相同，给说话人识别增添了难度；（2）

由于电话信道畸变、移动电话和固定电话传输信道特点不同、以及不同

的采音设备（如不同的手机类型、不同的座机型号等），都会对语音信
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号产生一定的影响，这将直接影响到最终的识别性能；（3）由于应用场

景是电话信道，不可避免的会遇到多人同时发音或者说话人发生切换的

情况，使得输入语音包含有多个说话人信息，给说话人识别系统带来很

大的困难；（4）面向电话应用的说话人识别系统要求能够对输入语音进

行身份判决的问题，即哪些语音属于目标说话人，哪些语音属于假冒者。

在上述四个问题中，第一点和第二点会较大地降低说话人识别系统的性

能；第三点是电话信道下多说话人识别系统要解决的问题；第四点是面

向实际应用的说话人识别系统必须解决的问题。  

综上所述，背景噪音、信道差异、多人语音和说话人拒识是目前电

话信道下多说话人识别系统中的难点，其中对于多人语音的处理一般称

为说话人分割聚类。  

1 .2 .3  研究现状  

下面将简单介绍一下噪音鲁棒、信道差异、说话人分割聚类和说话

人拒识四个方面的研究现状。  

1 .2 .3 .1  噪音鲁棒  

我们知道，语音质量的好坏，将会直接影响说话人识别系统的性能。

而在实际应用中，由于说话者可能处于各种各样的环境，这将会使得录

制的语音受到不同类型噪音的影响，从而降低系统的识别性能。因此噪

音鲁棒性问题一直是说话人识别研究中的热点和难点问题之一。对噪音

鲁棒的研究通常可以分为两大类：（1）信号特征级去噪：该类算法主要

是从信号处理的角度出发，或者去除噪音的影响，或者提高特征对噪音

的抗干扰性。它包含了语音信号检测、噪音消除、信噪分离以及语音信

号增强等众多技术。常用的算法有谱减（Spectral Subtraction，SS）法
[54~56]、非线性谱减（Non-linear Spectral Subtraction，NSS）法 [57,58]、

RASTA 滤波法 [59,60]、 E-RASTA 法 [61]、正则相关分析的谱变换补偿

（Canonical Correlation Based on Compensation，CCBC）法 [62]、主分量

分析（Principal Component Analysis，PCA）法 [63]、异方差线性可区分

性分析（Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis，HLDA）法 [64]等；

（2）模型级去噪：该类方法主要是在声学模型级上研究噪音问题，通
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过模型补偿（Model Compensation）技术 [65,66]，减少测试集和训练集的

不匹配，从而提高系统对含噪语音的识别性能。  

1 .2 .3 .2  信道差异  

在实际应用中，由于说话者使用的设备不同（如不同型号的手机、

座机等）、或者传输信道（如 GSM、CDMA、小灵通等）的不同，导致

录制的语音受到不同程度的影响，这些影响统称为信道差异。信道差异

的存在会使得测试语音和训练语音之间存在一定的不匹配，从而降低说

话人识别系统的性能。因此，对信道差异这一问题解决的好坏将直接影

响到说话人识别系统能否投入实际应用。目前对信道差异的研究可以分

为三个方面：（1）特征域：该类算法从信号处理的角度出发，或者消除

信道对声学特征的影响，或者提高特征对信道的鲁棒性。常用的算法有

倒谱均值减（Cepstral Mean Subtraction，CMS） [67]、RASTA 滤波、特

征弯折（Feature Warping）[68]、特征映射（Feature Mapping）[69]等；（2）

模型域：该类算法主要是在模型空间对信道进行补偿或消除，以便消除

训练环境与测试环境的不匹配。常用的算法有说话人模型合成（Speaker 

Model Synthesis， SMS） [70]、 HNSSM（ Handset Normalization in 

Synthesized Speaker Model）[71]、隐藏因子分析（Latent Factor Analysis，

LFA）[72,73]、干扰属性消除（Nuisance Attribute Projection，NAP）[74,75]

等；（3）分数域：该类算法主要是预先估计出假冒者语音得分的分布（通

常为单高斯分布），然后用该分布对测试语音的得分进行归一化处理，

来减小信道差异对语音得分的影响。常用的算法有 Hnorm[76]、HTnorm、

Cnorm[69]、基于语音编码差异的似然比得分补偿等 [77]。目前多数研究

者使用的信道鲁棒算法往往是上述算法中的某个或者某几个的融合。  

1 .2 .3 .3  说话人分割聚类  

在基于电话信道的实际应用中，话者不可避免的会发生切换，或者

由于设备的问题，不能将对话双方的语音自动分离，从而使得输入语音

含有多个说话人，从而影响到说话人识别系统的性能。由于目前大多数

说话人识别算法是针对单人语音的，无法直接处理多人语音，因此这就
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要求研究一种能够将多人语音转变为多段单个语音的技术，该技术称为

说话人分割聚类。对说话人分割聚类的研究主要可以分为以下两类：（1）

基于距离的：该类算法主要是利用一些距离度量准则，判断两段语音是

否是同一说话人所说。常用的算法有 GLR、KL 距离、BIC、DISTBIC

等；（2）基于搜索的：该类算法主要是根据先验的目标说话人模型或从

多人语音流中估计得到的说话人模型，采用搜索的方式来判断目标说话

人在什么时候发音。常用的算法有基于 GMM 的搜索算法、基于 HMM

的搜索算法等。近些年来，一些多说话人识别系统将二者有效地结合起

来，取得了较好的效果，如法国的 ELISA 系统等。其他较常用的准则

还有过零率比（ Zero-Crossing Rate Ratio， ZCRR）、短时能量比

（Short-Time Energy Ratio，STER）和频谱流（Spectrum Flux，SF） [78]

等。虽然在设备条件允许下，利用麦克风阵列可以更好的对含有多个说

话人的语音流进行处理；但对于大多数多说话人识别的应用来说，一方

面系统事先无法控制和预测用户使用的设备类型和应用场景，另一方面

麦克风阵列的成本较高，因此在大多数多说话人识别应用中，使用最多

的还是基于距离度量或模型搜索的算法。  

1 .2 .3 .4  说话人拒识  

面向实际应用的说话人识别系统，要求能够对输入语音的话者身份

进行判别，如果是目标说话人则接受，如果是假冒者则拒绝。一般来说，

文本相关的说话人确认系统的性能要好于文本无关的系统，但前者的应

用灵活性要比后者差很多。在银行、超市等远程电话服务领域，由于用

户对说话人识别系统的拒识性能要求很高，而且也比较乐于或能够较好

的配合系统要求，因此这些领域的说话人识别系统常采用基于文本相关

或者文本提示的方式，将语音识别技术与说话人识别技术相结合，来提

高系统的拒识性能 [79~81]。而在公安监听等领域，由于话者不可能按照

固定的文本进行发音，因此这些领域的说话人识别系统常采用文本无关

的方式来确认话者的身份。我们知道，基于 GMM-UBM 的系统本身就

可以作为一个简单实用的文本无关的说话人确认系统，在信道已知的情

况下，可以取得较好的拒识性能。为了提高系统的拒识性能，研究人员
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对语音得分进行了归一化处理 [82]，将目标说话人的得分与假冒者的得

分区分开来。常用的分数归一化方法有 Znorm[83]、Tnorm[84]和 Dnorm[85] 

等。为了进一步提高说话人确认系统的拒识性能，近年来许多研究人员

加大了对语音中高层信息的研究力度，以求能够更好地和更多地从语音

中提取出跟特定说话人相关的信息，如基频和能量的分布 [86]、韵律统

计（Prosodic Statistics） [87]、音素 N 元模型（Phone N-gram） [88]、发音

模型（Pronunciation Modeling） [89]、词 N 元模型（Word N-gram） [90]

等。研究表明，将高层信息与低层信息有效的结合，在一定条件下能够

提高说话人确认系统的拒识性能。  

1 .3 研究工作概述  

1 .3 .1  研究思路  

 

噪音鲁棒

特征提取 

特征流 

多人语音 

说话人分

割聚类 

说话人 1的特征

说话人 2的特征

…

说话人N的特征

信道

鲁棒

的说

话人

识别 

识别结果 

… …

 

 图 1 .2  多说话人识别研究思路示意图  

面向电话信道应用的多说话人识别系统，可以采用分割聚类的方式

来将含有多个说话人的语音流分解为多段只含有单个说话人的语音流，

从而将多人识别任务转变为多个单人识别任务。然而在这类应用中，常

会受到背景噪音和信道差异的影响，它们会较大的降低说话人分割聚类

算法的性能。由于电话交谈语音中的每个说话人所处的信道类型一般是

不同的，且不易在分割聚类前对交谈语音中的信道差异进行处理；而对
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于电话交谈语音中含有的噪音，如果不在分割聚类前进行一定的去噪处

理，则会直接影响分割聚类算法的性能。综上所述，本文采用的研究思

路（如图 1.2 所示）为：在进行分割聚类前，先对原始语音流中含有的

噪音进行处理，来得到噪音鲁棒的特征流；在噪音鲁棒的特征流基础上，

首先找出说话人发生转换的时间位置（分割），然后按照话者的身份对

分割后的语音段进行归类（聚类）；在得到多段只含有单个说话人的特

征流后，对每段特征流进行信道差异的消除或补偿，来降低训练语音与

测试语音之间的信道不匹配。  

从图 1.2 中可以看到，面向电话信道的多说话人识别被分解为三个

前后关联的研究问题，对这三个问题的研究思路如下：  

（1）噪音鲁棒特征的提取：由于电话交谈语音中含有的噪音类型

是未知的，因此难于预先得到噪音谱的准确估计，使得谱减法的应用有

一定的困难。而 Chen[91]等人提出的差分能量谱算法不需要预先对噪音

谱进行估计，通过在原始语音谱上计算差分能量谱来提高系统的噪音鲁

棒性。但是差分能量谱破坏了原始语音流在频谱中的峰谷信息，会在一

定程度上影响说话人识别系统的性能。因此，本文在差分能量谱的基础

上进行了改进，以便尽可能的保留语音谱中的峰谷信息，来提高说话人

识别系统的识别率；  

（2）说话人分割聚类：由于电话交谈语音中存在较频繁的话者切

换现象，即交谈语音中含有较多的短语音段，这些短语音段会给分割聚

类算法带来一定的困难。这是因为，说话人分割算法大多是基于语音窗

分析的，要求说话人一次发音的时间不能太短，否则在单个语音窗内就

会出现两次以上的话者切换，影响算法的性能。考虑到在较短的时间段

内，同一个说话人的两段语音在一个高精度模型上的似然分差异不大，

并且由于模型精度足够高，能够较好的对短语音段进行身份识别，因此

可以用语音段在一个高精度模型上的似然比分来作为一种分割距离度

量准则，来解决短语音段较多的问题。由于 UBM 代表了大多数说话人

的发音特性，是一个高精度的模型，并且语音段在 UBM 上的似然分差

异也能够在一定程度上反映出它们之间在声学分布上的差异，因此，在

分割阶段，本文将语音段在 UBM 上的似然比分作为一种距离度量准则，

用以找出交谈语音中可能的说话人转换点；在聚类阶段，由于电话交谈
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语音一般只含有两个说话人，因此本文对所研究的问题做了简化，假定

多人语音中只含有两个说话人。为了对语音中含有的两个说话人建立正

确的说话人模型，并在此基础上对分割后的语音段按照话者的身份进行

归类，本文提出了一种基于模型间分数差的聚类方法。该算法将一段语

音在两个模型上的分数差作为该语音段属于其中某个模型的“概率分”，

并根据“概率分”的大小，选择得分较大的语音段用于训练或更新特定

说话人的模型，以保证训练用语音段的话者身份尽可能一致。由于聚类

没有改变分割的结果，使得在分割时产生的漏检错误不能得到一定的消

除，因此，本文在聚类后进行了重分割处理，利用聚类时得到的说话人

模型，对多人语音按窗进行重新分割。这样，通过说话人分割聚类，原

始的多人语音就改变为多段只含有单个说话人的语音流；  

（3）信道鲁棒的说话人识别：LFA 和 NAP 是近年来在说话人识别

领域提出的非常有效的信道鲁棒算法，它们都是在超向量空间上分析信

道差异给语音带来的影响，其中 LFA 是基于模型补偿的算法，应用于

GMM-UBM 系统中；而 NAP 则是基于消除模型中干扰说话人识别的信

息的算法，应用于 GMM-SVM 系统中。但是，LFA 算法的计算复杂度

很大，应用起来比较困难；而 NAP 算法则不能直接应用于 GMM-UBM

系统中。本文在这两种算法的基础上，将 LFA 中模型补偿的思想与 NAP

中子空间投影的思想结合起来，其基本思想是用子空间投影的方式来得

到语音中含有的信道信息，并将得到的信道信息补偿到说话人模型上，

以便降低测试语音和训练语音间由于信道差异所带来的不匹配。这样，

本文提出的算法一方面简化了对语音中信道信息计算的复杂度，另一方

面又能够较容易的应用于 GMM-UBM 系统中。  

在对上述三个问题的研究基础上，我们可以构建一个完整的多人识

别系统。虽然这只是一个初步的系统，里面还存在很多需要进一步研究

的问题，但仍然可以在一定条件下用于实际应用中。  

1 .3 .2  工作内容  

论文的研究工作涉及到电话信道下多说话人识别系统面临的背景

噪音、多人语音和信道差异三个方面的问题，如图 1.3 所示。  
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电话信道下多说话人识别系统面临的问题 

背景噪音的影响 

基于预测差分幅度谱

的特征提取算法 

信道差异的影响 

基于信道子空间投影

的模型补偿算法 

多人语音的影响 

基于 UBM的说话
人分割聚类算法

提高系统的可应用性和识别性能 
 

图 1 .3  作者的工作内容  

具体地说，作者的工作内容包括以下几个方面：  

1) 针对电话语音中噪音类型的多样性的问题，提出一种基于预测

差分幅度谱（Predictive Differential Amplitude Spectrum，PDAS）的噪

音鲁棒的特征提取算法。由于语音频谱中的峰谷信息包含有很强的说话

人特性信息，而背景噪音会导致测试语音频谱中的峰谷信息与训练语音

不匹配，从而降低系统的识别性能。为了减少由背景噪音带来的这种不

匹配，本文在差分能量谱的基础上提出了一种基于 PDAS 的噪音鲁棒特

征提取算法，利用一帧语音内相邻频率上的幅度差来去除噪音的影响。

由于噪音的存在，会使得语音频谱中原来清晰的峰谷信息变得模糊，因

此，本文首先通过使用一个正弦滤波器来预测（或估计）当前语音帧频

域内的峰谷信息，然后采用不同的加权差分函数来去除背景噪音的影

响，最后通过累积运算来恢复原始干净语音的频谱。在混有 White、F16、

Babble 和 Factory 四种噪音的不同信噪比的语音中，与非线性谱减法和

差分能量谱法进行了比较分析。  

2) 针对电话信道下多人语音中的短语音段较多的情况，在噪音鲁

棒特征下，提出一种基于 UBM 的说话人分割聚类算法。该算法包括三

个阶段：初始分割、聚类和重分割。说明如下：（1）在初始分割阶段，

利用 UBM 能够较好的描述说话人发音共性的特点，根据相邻两段语音
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在 UBM 上的似然比分来找出多人语音中话者发生切换的时间位置。为

了减少分割算法产生的错误分割点，使用 BIC 方法对分割后相邻两段语

音进行合并判断，在一定程度上降低了分割算法的误警率，但漏检率有

稍许上升；（2）在聚类阶段，提出了一种基于模型间分数差的聚类方法。

该算法将一段语音在两个说话人模型上的分数差作为该语音属于某个

模型的“概率分”，并按照“概率分”的大小，选择数值较大的语音段

来训练或更新特定说话人的模型。该阶段又可分为两个小阶段：初始聚

类和迭代归类。在初始聚类阶段，由于分割后的语音段中含有较多的短

语音段，因此使用小混合的 UBM 来估计说话人模型，这样模型的精度

能够得到保证；在迭代归类阶段，由于可用于训练说话人模型的语音足

够长，可以使用较大混合的 UBM 来得到精度更高的说话人模型，以保

证聚类结果的准确率；为了降低说话人自身差异给语音得分带来的影

响，对语音得分做了 Dnorm 处理，进一步降低了算法的分割聚类错误

率；（3）在重分割阶段，由于分割算法引入的漏检错误，不能在聚类时

加以消除，因此用聚类时生成的说话人模型对原始语音流进行了重新分

割。论文提出的算法在 NIST 2002 Switchboard 数据库上（电话交谈语

音库），取得了较好的分割聚类效果，并跟 NIST 2002 年说话人分割聚

类评测中，该数据库上分割聚类性能最好的系统进行了比较。通过说话

人分割聚类后，原始的多人语音就改变为多段单人语音，也就是说，原

先的多人识别任务可以通过多个单人识别来完成。  

3) 针对电话信道应用中信道类型多样性的问题，提出了一种基于

信道子空间投影（Channel Subspace Projection，CSP）的模型补偿算法。

该算法将测试语音中的信道信息（即测试语音在信道子空间上的投影），

补偿到训练语音生成的说话人模型（已去除了训练语音在信道子空间上

的投影）上，以减轻信道不匹配所带来的影响。具体步骤如下：（1）首

先用 PCA 方法从大量的集外说话人数据上得到信道子空间的一组正交

基，并构建投影矩阵；（2）在训练时，首先用训练语音从 UBM 上得到

说话人的模型，然后去除该说话人模型在信道子空间上的投影。同样，

对 UBM 也进行相同的处理，记做 UBM'；（3）在测试时，首先用测试

语音从 UBM 上得到说话人的模型，然后计算该说话人模型在子空间上

的投影，并用该投影对 UBM'和说话人模型（在训练阶段得到的说话人
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模型）进行补偿；最后用补偿后的 UBM'和说话人模型来对测试语音进

行话者身份的识别。在 NIST 2006 年单说话人识别数据库上，对该算法

进行了测试，并与基准系统进行了比较分析。同时，构建了一个完整的

多人识别系统，将论文所提出的三个算法整合到一起，在 NIST 2006 年

的多人识别数据库上，测试了系统的性能。  

1 .4 论文的组织结构  

本文的内容共五章，具体安排如下：  

第一章是绪论部分，首先概述了国内外说话人识别技术的研究发展

历史和现状；接着综述了国内外多说话人识别的研究现状和难点问题，

并在此基础上阐述了研究的思路和工作内容；最后是论文的内容安排介

绍。  

第二章先介绍噪音鲁棒性方面的相关研究，并针对电话语音中背景

噪音的特点，提出基于预测差分幅度谱的特征提取算法，用来提高系统

的噪音鲁棒性；然后通过实验分析比较了不同噪音鲁棒算法的性能。  

第三章先介绍国内外说话人分割聚类方面的相关研究，针对电话交

谈语音的特点和存在的问题，提出一种基于 UBM 的说话人分割聚类算

法。该算法包括三个步骤：初始分割、聚类和重分割。通过分割聚类后，

将多人语音变为多段单人语音，以便于后面的识别模块进行处理。最后

结合实验分析了该算法的有效性。  

第四章先介绍国内外使用的信道鲁棒说话人识别算法，接着提出了

基于信道子空间投影的模型补偿算法，该方法通过估计测试语音在信道

子空间的投影，来对 UBM 和说话人模型进行补偿。最后通过实验比较

分析了各种算法的性能，并在多人测试数据库上测试了本文使用的多说

话人识别系统。  

第五章是总结和展望部分，给出了论文所做工作和成果的总结，并

指出了研究中存在的不足之处和对相关领域研究的展望。  
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第2章   噪音鲁棒的说话人识别研究  

面向电话信道应用的说话人识别系统，不可避免地会遇到各种各样

的环境噪音，而这些噪音将会使得测试语音与训练语音之间出现不匹

配，从而影响系统的识别性能。因此，对背景噪音的处理就成为说话人

识别投入实际应用所必须解决的问题之一。一般来说，噪音所带来的失

配可以映射到信号、特征和模型三个空间，这里我们将信号与特征空间

的噪音鲁棒算法称为信号特征级噪音鲁棒算法，而将模型空间的噪音鲁

棒算法称为模型级噪音鲁棒算法。下面对这两类噪音鲁棒算法做简单介

绍：  

1．信号特征级噪音鲁棒算法  

信号特征级噪音鲁棒算法目的是为了消除含噪语音信号中的噪音

成分，减少测试语音和训练语音之间因噪音带来的不匹配。主要有以下

一些方法：谱减法、子带谱减法（Sub-band SS）、最小均方误差估计

（Minimum Mean Square Error，MMSE）[92]、谐波分析、子空间分解 [93]、

RASTA、特征加权 [94]、倒谱均值减法、倒谱归一化法（ Cepstrum 

Normalization，CN）[95]、维纳滤波（Weiner Filter）[96]和基于人耳听觉

特性的稳健特征 [97]等。另外，一些研究人员将多种特征进行融合，在

噪音环境下，取得了较好的识别性能 [98]。  

2．模型级噪音鲁棒算法  

模型级噪音鲁棒算法着眼于调整统计模型的参数，使得模型和含噪

语 音 相 匹 配 。 主 要 的 方 法 有 ： 并 行 模 型 合 并 （ Parrallel Model 

Combination，PMC） [65]、加权投影法（Weighted Projection Measure，

WPM） [99]等。这类算法利用了语音和噪音的统计知识，对语音模型进

行补偿，来提高系统的识别性能。  

上述的一些算法虽然是应用于语音识别中的，但仍然可以被说话人

识别所借鉴，来提高说话人识别系统的噪音鲁棒性。  

本章主要研究的是声学特征一级的噪音鲁棒特征提取算法，即属于

信号特征级噪音鲁棒算法。本章内容安排如下：第一节简单介绍实验里

使用的几种信号特征级去噪算法。第二节介绍本文提出的基于预测差分
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幅度谱的噪音鲁棒特征提取算法；第三节给出几种算法在四种噪音、不

同信噪比环境下的实验结果和比较分析；最后给出本章的小结。  

2 .1 信号特征级去噪算法  

2 .1 .1  谱减法与非线性谱减法  

谱减法假定语音和噪音相互独立，首先估计出噪音能量谱，然后从

含噪语音的能量谱中减去噪音的能量谱来得到干净语音的能量谱。假设

含噪语音 y(n)由干净语音 s(n)和噪音 b(n)组成，如下式所示：  

 ( ) ( ) ( )y n s n b n= +  （2-1）

在频域里，由于事先假设语音跟噪音无关，因此含噪语音能量谱可

以表示为：  

 ( ) ( ) ( ) , 1Y k S k B k k N= + ≤ ≤  （2-2）

其中，N 是 FFT 的窗长。  

Boll[54]在 1979 年提出的谱减法中，将无语音段的能量谱平均值作

为噪音能量谱的估计，记为 ( )B̂ k 。干净语音能量谱可以通过下式得到： 

 ( ) ( ) ( )ˆ ˆS k Y k B k= −  （2-3）

式（2-3）会使得最终的能量谱出现负值，一般将其置为零值，然

而这样的处理会产生频谱尖刺，导致所谓的“音乐噪音（Musical 

Noise）”。为了解决这一问题，Berouti[55]提出了改进的算法，其出发点

是使得谱减后出现负值的机会最小。用公式描述如下：  

 ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

ˆ ˆ ˆα , α βˆ
ˆβ ,

Y k B k Y k B k B k
S k

B k

⎧ − − >⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 （2-4）

其中 α 是“过估计”（Over-Estimation）因子，β 是“谱底”（Spectral Floor）

因子。一般来说，α>1，0<β<<1。为了达到更好的效果，α 可以定义为

信噪比函数，信噪比高的部分需要较小的补偿，信噪比低的部分需要较
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大的补偿。  

上述方法中的噪音能量谱在估计出来后，就保持不变，这并不符合

实际应用中的噪音谱的分布情况。为了解决这一问题，Poruba[58]对噪音

估计进行了扩展，采用一种非线性的处理方式，用公式描述如下：  

 ( ) ( ) ( ) ( )1
ˆ ˆλ 1 λi i iB k B k B k−= + −  （2-5）

其中 ( )ˆ
iB k 表示第 i 帧的噪音谱估计，Bi(k)表示第 i 帧的噪音能量谱，λ

一般取决于当前帧的信噪比。本文中使用的谱减法是基于式（2-4）和

式（2-5）的非线性谱减法。  

由于噪音叠加的不可恢复性，谱减法会破坏原始语音的频谱。特别

是当噪声较大时，谱减法往往会在抹去噪音的同时，也将语音抹去了许

多，导致原始语音中有用信息的丢失，从而影响系统的识别性能。另外

谱减法需要做预先的噪音估计，对于电话语音中含有多种类型噪音的情

况，解决起来就比较困难。  

2 .1 .2  差分能量谱  

Chen 等 人 提 出 了 一 种 基 于 差 分 能 量 谱 （ Differential Power 

Spectrum， DPS）的噪音鲁棒特征提取算法 [91]。基于 DPS 的特征

（DPS-based Cepstral Coefficients，DPSCC）提取过程可以参看图 2.1： 

 语音  
分帧  预加重  加窗  FFT  

|.|2  差分  |.| M el 滤波器组  

L og  D C T  倒谱提升  

D PSC C  

 

图 2 .1  DPSCC 提取示意图  

图 2.1 中灰色区域是与传统 MFCC 提取过程不同的地方，在经过

FFT 之后，使用如下的差分函数  
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 ( ) ( ) ( )1D k Y k Y k= − +  （2-6）

来求得差分能量谱。由于差分运算会产生正负值，所以在差分运算

后，使用取绝对值运算来将负值变为正值。然后按照传统的 MFCC 提

取算法计算噪音鲁棒特征 DPSCC。  

基于差分能量谱的算法的好处是不需要对噪音谱进行预先估计，并

且通过实验证明了差分能量谱对噪音的抗噪性要好于原始能量谱。但是

由于实际噪音对语音不同频率的分量影响不同，通过简单的差分运算并

不能很好的消除噪音的影响，尤其是在较低的信噪比下。  

2 .2 基于预测差分幅度谱的特征提取算法  

2 .2 .1  问题的提出  

电话语音由于应用场景的多变性常会受到各种噪音的影响，如地铁

或机场的喧闹声、背景音乐音和话筒质量不好带来的噪音等。如此多样

的噪音类型使得噪音能量谱的估计变得非常困难，导致谱减法的性能下

降；基于差分能量谱的噪音鲁棒算法不需要进行噪音谱估计，是一种可

行的噪音鲁棒算法，但是由于差分能量谱模糊了原始语音在频域上的峰

谷信息，使得语音中包含的说话人的特性信息也变得模糊；并且差分能

量谱使用了简单的差分函数，使得含噪语音上得到的差分能量谱与干净

语音得到的差分能量谱有较大的差别。为了尽量保留原始语音在频域中

的峰谷信息，在差分能量谱的基础上，作者提出了一种基于预测差分幅

度谱的特征提取算法。  

2 .2 .2  基本思想  

由于语音频谱中的峰谷信息包含有很强的说话人特性信息 [100]，而

背景噪音对原始干净语音谱中波谷的提升要比波峰明显，也就是说噪音

对波谷的影响要大于波峰，从而使得原先清晰的峰谷包络变得模糊，导

致一些说话人特性信息的丢失。如果能够较好地从含噪语音中还原出原

始干净语音谱的峰谷信息，就能提高说话人识别系统对噪音的鲁棒性。

针对这一问题，作者提出了一种利用正弦滤波器来预测（或估计）当前
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频率位置是处于波峰还是波谷的思路。在得到峰谷信息之后，采用加权

的差分函数按照从低频到高频和从高频到低频两个方向来求取右向和

左向差分幅度谱，最后采用累积运算（ Integral Operation）从差分幅度

谱中还原干净语音谱。  

2 .2 .3  算法描述  

 语音  
分帧  预加重  加窗  FFT  

|.| 预测差分  累积过程M el 滤波器组  

L og  D C T  倒谱提升  
PD A SC C  

 

图 2 .2  PDASCC 提取示意图  

图 2.2 给出了基于预测差分幅度谱的特征（PDAS-based Cepstral 

Coefficients，PDASCC）的提取过程，其中灰色部分是与传统 MFCC 提

取过程不同的地方，包括预测差分和累积过程两步，下面详细介绍这两

步。  

（1）预测差分：  

一帧语音经过 FFT 后，我们可以得到该帧语音的幅度谱。该幅度

谱是由许多峰和谷组成的，这些峰谷信息含有相当强的说话人特性信

息。然而噪音的影响会使得原先清晰的峰谷变得不明显，从而造成测试

语音与训练语音的不匹配。因此，在计算差分幅度谱的时候，需要特别

注意频谱中峰谷的位置，以便较好的计算出幅度差分。在频谱中需要注

意四种峰谷位置，即峰的左右两侧、谷的左右两侧，如图 2.3 所示。  

图 2.3 是干净语音频谱中上述四种峰谷位置的示意图，其中（a）

和（b）对应于波峰的左右两侧，（c）和（d）对应于波谷的左右两侧，

每个子图有四个点：k、k+1、k+i 和 k+i+1（k-1、k、k+i-1 和 k+i），根

据这四个点处幅度值的大小关系，就可以知道 k 和 k+1（k-1 和 k）是处

于一个峰点，还是一个谷点。这里 i 是一个比较小的值，实验中它介于
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1 到 6 之间。然而背景噪音的影响，会破坏干净语音频谱中 k、k+1、k+i

和 k+i+1（k-1、k、k+i-1 和 k+i）上幅度值之间的大小关系，为了更好

地估计含噪语音谱中的峰谷位置，本文使用了一个正弦滤波器来估计频

率点 k 和 k+1 右侧附近可能的幅度值，以此来预测 k 和 k+1 所处的位置。 

 

图 2 .3  干净语音频谱中的四个峰谷位置  

该正弦滤波器的定义如下：  

 ( ) sin , 0
2

ih i i W
W

π⎛ ⎞= ⋅ ≤ ≤⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （2-7）

其中 W 是滤波器的窗长。那么 k 和 k+1 附近可能的幅度值可以按照下

面的公式估计得到：  

 [ ]( ) arg max ( ) ( )
i

A k Y k i h i′ = + ⋅  （2-8）

这里， ( )A k′ 是对 Y(k)右侧附近可能的幅度值的估计，即在 k+i 上可

能的幅度值。  
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在得到每个频率点后可能的幅度值估计后，就可以按照从低频到高

频（右向）和从高频到低频（左向）两个方向分别得到右向差分幅度谱

和左向差分幅度谱。右向差分幅度谱的计算公式如下：  

 ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

α 1 ,
( 1) 1

α 1 ,

1 1
,1

right

Y k Y k A k Y k
A k Y k

Y k Y k A k YD k k
A k Y k

Y Yk k

′− ⋅ + >⎧
⎪ ′ + < +⎪
⎪ ′⋅ − + ≤= ⎨
⎪ ′ + ≥ +⎪
⎪ − +⎩

若

且

若

且

其他

 （2-9）

其中式（2-9）里的前两个条件分别对应图 2.3 中的（a）和（c）。  

左向差分幅度谱的计算公式如下：  

 ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

α 1 ,

1 1
α 1 ,

1 1
,1

left

Y k Y k A k Y k
A k Y k

D k Y k Y k A k Y k
A k Y k

Y Yk k

′− ⋅ − <⎧
⎪

′ − < −⎪
⎪= ′⋅ − − ≥⎨
⎪ ′ − ≥ −⎪
⎪ − −⎩

若

且

若

且

其他

 （2-10）

其中式（2-10）里的前两个条件分别对应图 2.3 中的（b）和（d）。式（2-9）

和式（2-10）中的 α 是一个经验值，在实验中设为 1.05。  

（2）累积过程  

通过预测差分运算后，本文使用累积运算来恢复干净的语音幅度

谱。左向累积和右向累积运算如下：  

 ( ) ( ) ( )1 1 , 1 1left left leftY k Y k D k k N′ ′= − + − ≤ ≤ −  （2-11）

 ( ) ( ) ( )1 1 , 0 2right right rightY k Y k D k k N′ ′= + + + ≤ ≤ −  （2-12）

在累积运算前， ( )0leftY ′ 和 ( )1rightY N′ − 的值设为 0。在得到恢复后的左

向幅度谱和右向幅度谱之后，使用式（2-13）来得到最终的语音幅度谱。 
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 ( ) ( ) ( )
2

left rightY k Y k
Y k

′ ′+
′ =  （2-13）

图 2.4 给出了原始语音、加噪语音、经过 NSS 后的语音以及经过

PDAS 后的语音。其中图 2.4(a)为原始干净语音，图 2.4(b)为混入信噪比

为 0dB 的白噪声，图 2.4(c)为经过 NSS 处理后的语音，图 2.4(d)为经过

PDAS 处理后的语音。从图中可以看出，经 PDAS 处理后的语音相对于

NSS 来说，噪音的能量减少了很多。  
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(c) (d)  

图 2 .4  干净语音、含噪语音和恢复后的语音  

2 .3 实验结果与分析  

2 .3 .1  实验设置和数据库  

本实验中使用的系统都是基于 GMM-UBM 的说话人识别系统，
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UBM 是用男女各 300 位说话人的语音数据训练得到的，总量为十个小

时。训练 UBM 使用的说话人集合跟测试说话人集合没有重叠。本章实

验中的每种系统使用的 UBM 都是在相同的数据集上训练得到的，并且

每个系统的有效音检测（Voice Activity Detection，VAD）算法是相同的。 

实验中每种系统的前端处理使用的帧长为 20毫秒，帧移是 10毫秒，

预加重系数为 0.97，窗函数为哈明窗（Hamming Window），每帧语音使

用的 FFT 大小为 256，截止频率为 200Hz～3800Hz，Mel 滤波器组的个

数为 30。后面章节里所用到的语音特征提取参数均按上述规格处理，

以后不再赘述。  

本实验使用的数据库含有 522 个说话人（347 男、175 女）。语音格

式为 8kHz 采样率，16 位精度，是固定电话信道下录制的语音。每个话

者说 3 句话，其中 1 句用于训练，2 句用于测试。在干净测试语音中按

照不同信噪比（SNR＝0，5，10，15，20dB）分别添加四种不同种类的

噪音（White 噪音，Factory 噪音，Babble 噪音，F16 噪音）来得到含噪

测试语音。噪音数据来自 NoiseEx-92 噪音数据库 [101]。实验中训练语音

的有效长度为 24 秒，测试语音的有效长度为 3 秒。实验中评测了三种

系统：基于非线性谱减法（NSS）的系统；基于差分能量谱（DPS）的

系统和基于预测差分幅度谱（PDAS）的系统，其中基于 NSS 的说话人

识别系统作为 Baseline 系统。  

2 .3 .2  实验结果与分析  

实验一  White 噪音数据测试  

White 噪音数据库测试结果见表 2.1。  

表 2.1 中的粗体数值是本文提出算法（PDAS）得到的结果。“平均”

指得是每种系统在不同信噪比的噪音下的平均识别率，最后一列给出

DPS 和 PDAS 相对于 NSS 在平均识别率下的错误率下降（Error Rate 

Reduction，ERR），本章后面实验表格与此类似。EER 的定义如下  

 100%old new

old

E EEER
E
−

= ×  （2-14）
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其中 Enew是新算法的错误率，Eold是旧算法的错误率。  

表 2 .1  Whi te 噪音数据上 NSS、 DPS 和 PDAS 的测试结果  

识别率     SNR 
(%)   (dB)  

系统     
干净  20  15  10  5  0  平均 (%)  ERR(%)

NSS 94 .8  84 .7 72 .2 45 .6 21 .3 3 .1 53 .6   

DPS 94 .6  89 .7 82 .0 65 .5 41 .2 19 .7 65 .5  26 .6  

PDAS  95 .8  93 .1 88 .5 66 .9 42 .2 21 .5 68 .0  31 .0  

实验二  Factory 噪音数据库测试  

Factory 噪音数据库测试结果见表 2.2。  

表 2 .2  Fac to ry 噪音数据上 NSS、 DPS 和 PDAS 的测试结果  

识别率     SNR 
(%)   (dB)  

系统     
干净  20  15  10  5  0  平均 (%)  ERR(%)

NSS 94 .8  93 .3 91 .2 87 .6 75 .1 35 .8 79 .6   

DPS 94 .6  93 .3 92 .5 89 .9 84 .5 65 .9 86 .8  35 .3  

PDAS  95 .8  93 .9 93 .1 91 .4 84 .5 65 .7 87 .4  38 .2  

实验三  Babble 噪音数据库测试  

Babble 噪音数据库测试结果见表 2.3。  
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表 2 .3  Babble 噪音数据上 NSS、 DPS 和 PDAS 的测试结果  

识别率     SNR 
(%)   (dB)  

系统     
干净  20  15  10  5  0  平均 (%)  ERR(%)

NSS 94 .8  94 .1 92 .7 88 .7 76 .4 38 .7 80 .9   

DPS 94 .6  93 .1 89 .1 81 .0 63 .2 34 .3 75 .9  -26 .2  

PDAS  95 .8  93 .5 93 .1 89 .1 75 .1 35 .8 80 .4  -2 .6  

实验四  F16 噪音数据库测试  

F16 噪音数据库测试结果见表 2.4。  

表 2 .4  F16 噪音数据上 NSS、 DPS 和 PDAS 的测试结果  

识别率     SNR 
(%)   (dB)  

系统     
干净  20  15  10  5  0  平均 (%)  ERR(%)

NSS 94 .8  93 .3 90 .2 82 .6 68 .0 39 .3 78 .0   

DPS 94 .6  93 .3 91 .2 87 .6 75 .1 55 .4 82 .9  22 .3  

PDAS  95 .8  93 .7 92 .5 88 .3 71 .5 51 .2 82 .2  19 .1  

为了评价上述三种算法在不同噪音下的性能，表 2.5 给出三种算法

在不同噪音下的平均性能和总的性能。  

表 2 .5  NSS、 DPS 和 PDAS 的在四种噪音下的平均性能比较  

识别率    No ise  
(%)     

系统     
Whi te  Factory Babble F16 平均 (%)  ERR(%)

NSS 53 .6  79 .6  80 .9  78 .0  73 .0   

DPS 65 .5  86 .8  75 .9  82 .9  77 .8  17 .8  

PDAS  68 .0  87 .4  80 .4  82 .2  79 .5  24 .1  
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2 .3 .3  讨论  

从上面的实验可以看出，PDAS 能够较好的提高说话人识别系统的

噪音鲁棒性，在四种噪音说话人辨识数据库下，平均错误率相对于 NSS

下降了 24.1%。在信噪比不小于 10dB 的情况下，PDAS 效果很好；但

是在信噪比小于 10dB 的情况下：（1）PDAS 在 Babble 噪音下性能比

NSS 有所下降，这是因为 Babble 噪音是由背景集外说话人的语音组成

的，在信噪比较低的情况下，这些语音与目标说话人的语音混在一起，

使得 PDAS 在估计频谱的峰谷信息时产生了一定的错误；（2）PDAS 在

F16 噪音下性能比 DPS 有所下降，这是因为 F16 噪音谱的特点是在

600Hz-800Hz 和 2700Hz-2800Hz 上有着很强的能量，这会影响 PDAS 估

计这些频率上峰谷信息的正确性，从而导致辨识率的下降。同样对 DPS

来说也存在类似的情况，因此 DPS 和 PDAS 在 F16 噪音下的平均性能

相差不多。但对于 NSS 来说，由于 600Hz-800Hz 和 2700Hz-2800Hz 含

有较多说话人的特定信息，通过对 F16 噪音谱求差，在去除噪音的同时，

也去除了这些频率范围上的说话人信息，导致系统识别性能的下降。  

2 .4 小结  

本章针对电话信道下说话人识别系统面临的背景噪音干扰问题，

提出了基于预测差分幅度谱的特征提取算法，来尽可能恢复含噪语音

中原始干净语音在频谱上的峰谷信息，以此减少测试语音与训练语音

之间的不匹配。该算法主要特点如下：   

第一，不需要对噪音做预估计；  

第二，为了较好的估计当前频率点所处的峰谷位置，使用了正弦

滤波器来预测（或估计）当前频率点右侧附近可能的幅度值。根据估

计得到的幅度值来判断当前频率点所处的峰谷位置。  

第三，在信噪比较高（SNR>10dB）的情况下，含噪语音谱受到

噪音的影响相对较小，这时对频谱中峰谷信息的估计比较准确，采用

加权差分函数和累积运算后，能够较好的减少测试语音和训练语音之

间的不匹配。但是在信噪比较低的情况下，对频谱中峰谷信息的估计

错误较多，影响了系统的识别性能。  
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第3章   说话人分割聚类研究  

随着电视频道和广播电台的增多以及大容量存储设备的出现，越来

越多的电视、广播语音被保留下来。如何快速便捷地从中查找到所需的

音频信息（即音频内容检索），已逐渐成为人们关心的问题和研究的热

点。音频信息中的内容大致可以分为：语音、音乐、环境音和静音四大

类。其中对语音的检索称为说话人检测。所谓说话人检测，是指从一段

多人语音里找出谁在说话，和在什么时候说话。一般来说，说话人分割

和说话人聚类是说话人检测中的两个步骤。前者是指从多人语音中找到

话者身份发生变化的时间点；后者是指从多人语音中找出话者的数目和

每个话者在什么时候说话，即按照语音段话者的身份进行归类。  

大多数情况下，语音流中话者的身份信息和话者的数目是未知的。

而且国内外的研究者在进行说话人分割聚类时，通常假设语音流中不存

在重叠语音的情况或者不关心重叠语音的情况（即多人同时发音的情

况）。另外电话语音有其自身的特点，就是既含有部分较长的单人语音

段，也含有部分较短的单人语音段。对其中较短的单人语音段的分割和

身份归类（聚类）是影响说话人检测性能的一个主要因素，也是本章要

处理的一个重点研究内容。  

本章的内容安排如下：第一小节简单介绍一些常用的说话人分割聚

类算法及研究现状；第二小节介绍本文提出的基于 UBM 的说话人分割

聚类算法；第三小节给出实验结果和分析；最后一节是对本章内容的总

结。  

3 .1 说话人分割聚类研究的现状  

说话人分割聚类算法主要可以分为两大类：基于距离度量的分割聚

类算法和基于模型搜索的分割聚类算法。前者是利用一定的距离度量准

则来判断两段语音是属于同一个说话人还是属于不同的说话人；后者是

利用得到的说话人模型来对原始多人语音按窗进行搜索，以便找出该话

者发音的时间信息。近些年来，国内外研究人员加大了对说话人分割聚
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类的研究力度，提出了不少具有实用价值的算法，下面本文将对这两类

算法进行简单的综述。  

3 .1 .1  基于距离度量的说话人分割聚类算法  

这类算法主要是采用一定的距离度量准则来判断两段语音

的接近程度，如果它们的距离小于预先设置的阈值，则判定这两

段语音属于同一个说话人；否则属于不同的说话人。下面将简单

介绍一些常用的基于距离度量的说话人分割聚类算法。  

3 .1 .1 .1  BIC  

Chen 等人在 1998 年采用了 BIC（又被称为 Akaike or Rissanen 准

则 [102]）做为说话人分割的一种可分性度量方法。BIC 是一种基于模型

复杂度（也就是模型参数）惩罚的最大似然准则。给定一段语音提取的

特征序列 F={f1,f2,⋯ ,fN}，它生成的模型为 M，L(F|M)是 F 在模型 M 上

的似然得分。如果 m 是模型参数的个数，那么模型 M 上的 BIC 定义如

下：  

 ( ) ( )log | λ log
2

= −
mBIC M L F M N  （3-1）

等号右边第一项表示数据与模型的匹配程度，第二项表示模型复杂

度的惩罚分，其中 λ 是一个两项间的可调平衡参数。由于 BIC 不需要任

何说话人的先验知识，就能够描述模型与数据的匹配程度，因此它常被

用来做为说话人分割的一种可区分性度量方法。BIC 在说话人分割中的

应用如下：  

设 F={f1,f2,⋯ ,fN}是一段语音提取出的特征序列，做如下两个假设： 

H0：如果该段语音属于同一个说话人 X，那么可以使用一个多维单

高斯分布来描述该说话人，即{f1,f2,⋯ ,fN}~N(µX,ΣX)。  

H1：如果该段语音属于两个说话人 Y 和 Z，并在时刻 i 发生说话人

转换，那么可以用两个多维单高斯分布来描述这两个说话人，也就是说

{f1,f2,⋯ ,fi}~N(µY,ΣY)和{fi+1,fi+2,⋯ ,fN}~N(µZ,ΣZ)。  

这里 µ 和 Σ 分别表示均值向量和协方差矩阵，也就是模型的参数。
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那么 H0和 H1之间的 BIC 距离定义为：  

 ( ) log log log
2 2 2

= Σ − Σ − ΣY Z
X Y Z

N NNR i  （3-2）

其中，N 表示序列{f1,f2,⋯ ,fN}中特征的个数，NY 和 NZ 分别表示序列

{f1,f2,⋯ ,fi}和{fi+1,fi+2,⋯ ,fN}中特征的个数。一般来说，说话人转移发生

在 R(i)出现极值的位置。  

BIC 的另一种表示方式如下：  

 ( ) ( ) λBIC i R i P∆ = − +  （3-3）

其中 λ 是一个可调平衡参数，P 定义如下：  

 ( )1 1 1 log
2 2

P D D D N⎛ ⎞= + + ×⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （3-4）

式（3-4）中 D 是特征的维数。如果∆BIC(i)小于 0，意味着该段语

音属于两个说话人，分割位置在时刻 i；否则属于一个说话人。  

基于 BIC 的说话人分割聚类算法得到了广泛的应用，在不同类型的

数据库上都取得了较好的效果 [103~105]。  

3 .1 .1 .2  KL 距离  

给定两个变量 X 和 Y，它们的概率分布为 P(X)和 P(Y)，那么 X 和 Y

之间的 KL 距离定义如下：  

 ( ) ( ) ( )( ), log logXKL X Y E P X P Y⎡ ⎤= −⎣ ⎦  （3-5）

其中 [ ]XE ⋅ 表示期望运算。  

对于高斯分布来说，KL 距离可以表示如下：  
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( ) ( ) ( )( )

( )( )( )
( )( )( )

1 1

1/ 2 1/ 2 1/ 2 1/ 2

1/ 2 1/ 2 1/ 2 1/ 2

1, µ µ µ µ
2
1
2
1
2

T
Y X X Y Y X

T

X Y X Y

T

X Y X Y

KL X Y

tr

tr D

− −

− −

− −

= − Σ + Σ −

+ Σ Σ Σ Σ

+ Σ Σ Σ Σ −

 （3-6）

这里 ( )tr ⋅ 表示矩阵的迹运算，D 为特征的维数。为了简化 KL 距离

的计算，也可以采用如下的式子 [106]：  

 
( ) ( ) ( )( )

( )( )( )

1 1

1 1

1, µ µ µ µ
2
1
2

T
Y X X Y Y X

X Y Y X

KL X Y

tr

− −

− −

= − Σ + Σ −

+ Σ −Σ Σ −Σ
 （3-7）

等号右边第一项的值由均值和方差决定，第二项的值由方差决定。

为了简化式（3-7），有的研究人员只使用第二项来计算 X 和 Y 的 KL 距

离 [106]，即  

 ( ) ( )( )( )1 11,
2 X Y Y XKL X Y tr − −= Σ −Σ Σ −Σ  （3-8）

对于说话人分割来说，若 X 和 Y 表示两段短语音，那么如果 X 和 Y

的 KL 距离大于预先设定的阈值，则这两段语音属于不同的说话人；否

则属于同一个说话人。  

3 .1 .1 .3  GLR 准则  

给定一段特征序列 F={f1,f2,⋯ ,fN}，做以下两个假设：  

H0：如果该段语音属于同一个说话人 X，那么可以使用一个多维单

高斯分布来描述该说话人，即{f1,f2,⋯ ,fN}~N(µX,ΣX)。  

H1：如果该段语音属于两个说话人 Y 和 Z，并在时刻 i 发生说话人

转换，那么可以用两个多维单高斯分布来描述这两个说话人，即

{f1,f2,⋯ ,fi}~N(µY,ΣY)和{fi+1,fi+2,⋯ ,fN}~N(µZ,ΣZ)。  

则 H0和 H1之间的 GLR 距离定义如下：  
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( )( )

( )( ) ( )( )
| µ ,

| µ , | µ ,
Σ

=
Σ ⋅ Σ

X X

Y Y Y Z Z Z

L F N
R

L F N L F N
 （3-9）

其 中 FY 和 FZ 分 别 表 示 特 征 序 列 {f1,f2,⋯ ,fi}和 {fi+1,fi+2,⋯ ,fN}，

L(F|N(µX,ΣX))表示 F 在高斯分布 N(µX,ΣX)上的似然得分。  

在应用中，通常使用式（3-9）的 log 值来表示两段语音间的 GLR

距离，即：  

 logRd R= −  （3-10）

R的值越大（dR 越小）表示 H0 成立，也就是说两段语音属于同一

个说话人； R的值越小（dR 越大）表示 H1 成立，也就是说两段语音属

于不同的说话人。  

GLR 准则不仅可用于说话人分割 [107,108]，同时也可用于说话人确

认，两处都取得了不错的效果 [49]。  

3 .1 .1 .4  DISTBIC  

如果多人语音中属于每个说话人的语音段都较长，那么 BIC 能够有

较好的分割效果，但是对于每个说话人的语音段较短的情况（如对话交

谈语音），其分割效果不是很好。考虑到 GLR、KL 距离等度量方法能

够较好的处理短语音段，因此法国研究人员 P. Delacourt 等人提出了一

种综合这些度量方法的分割算法：DISTBIC[48]。  

DISTBIC 由初始分割和 BIC 细化两步组成。初始分割使用的是

GLR、KL 距离和一些描述两段语音相似程度的准则 [109]，按照这些度量

准则计算出语音段的距离序列，并对序列中的极值进行判断，来确定该

极值对应的时间点是否为一个说话人切换点；BIC 细化则是在初始分割

的基础上，用 BIC 来判断初始分割中相邻的两个语音段是否应该合并。 

3 .1 .1 .5  交叉似然比  

交叉似然比（Cross Likelihood Ratio，CLR） [110]的定义如下：  
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 ( ) ( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

| λ | λ
,

| λ | λclr

L Y W L X W
d X Y

L Y X L X Y
= ⋅  （3-11）

其中，X 和 Y 是分割后的语音提取的特征序列，λ(W)是背景模型，λ(X)

是从 X 上得到的模型，λ(Y)是从 Y 上得到的模型， ( )L ⋅ 表示似然分运算。 

Meignier 等人 [111]提出了两种改进的交叉似然比，分别定义如下：  

 ( )
( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

| λ | λ
,

| λ | λclr

L Y X L X Y
d X Y

L Y X L X Y
+

=
⋅

 （3-12）

 ( )
( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

| λ | λ
,

| λ | λ

+
=

⋅clr

L Y X L X Y
d X Y

L Y X L X Y
 （3-13）

其中 X 和 Y 分别表示除 X 和 Y 之外的其他语音提取的特征序列，也就是

“非”的意思。  

上述准则既可以用于说话人分割，也可以用于说话人聚类。一般来

说，基于距离度量的说话人聚类算法大多采用自底向上（Bottom-Up）

的聚类方式 [42]，图 3.1 给出第一步迭代的示意图：  

 

语音段 1 语音段 2 语音段 i 语音段 N 语音段 j 

1 初始迭代时

的类别 

迭代一次后

的类别 

2 i j N 

1 2 i N - 1 

 

图 3 .1  自底向上一步聚类示意图  

自底向上的说话人聚类算法一开始将分割后的 N 个语音段各自生

成 N 个模型，按照选定的距离度量准则计算任意两个模型之间的距离，

并将距离最近的两段语音合并，生成新的模型，重复上述步骤直到满足
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收敛条件。收敛条件一般是达到所需的聚类数目，或者是模型间最短距

离大于给定的阈值。  

基于距离度量的说话人分割算法的一个难点在于阈值的确定，因

为：（1）在实际应用时，语音信号千差万别，不同说话人的语音段求得

的距离值差异很大，有的很明显，有的则不明显；（2）即使两段语音属

于同一个说话人，由于数据长度的不同，话者情感的不同等原因，也会

使得计算出的距离值差异较大。因此，基于距离度量的说话人分割算法

有一定的应用局限性，对于不同的应用场景或说话人，需要设定不同的

阈值。  

3 .1 .2  基于模型搜索的说话人分割聚类算法  

基于模型搜索的说话人聚类是根据从语音段中生成的特定说话人

模型来对原始语音进行搜索，通过不断的更新特定说话人的模型并对原

始语音进行重搜索来完成说话人检测任务。下面简单介绍几个基于模型

搜索的说话人分割聚类系统。  

3 .1 .2 .1  LIA 系统  

LIA 系统 [112]是建立在 HMM 上的，HMM 中的每个状态代表一个说

话人，状态之间的转移代表说话人的切换。具体步骤如下：  

（1）初始化：用整段语音训练模型 S0做为一个状态建立单状态的

HMM。  

（2）添加新模型：用长度为 3 秒的滑动语音窗对 S0计算似然分，

取似然得分最大的那窗语音训练新的模型，标记为 Sn（n是迭代的次数），

并把该模型作为一个新的状态添加到以前的 HMM 中去。  

（3）更新模型：首先按照当前的分割结果，用属于同一个说话人

的语音更新该人原先的模型。接着使用 Viterbi 解码得到新的分割结果，

也就得到了分割后每段语音的说话人身份。重复模型更新和解码过程，

直到相邻两次解码结果不变。  

（4）收敛准则：迭代结束条件取决于相邻两次 Viterbi 路径得分的

差和模型 Sn所对应的语音段的个数（如果 Sn只对应一段语音，那么迭

代结束，取前一次迭代的结果）。  
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3 .1 .2 .2  CLIPS 系统  

CLIPS 系统 [43]的基本流程如下：  

（1）初始分割：按 1.5 秒的固定窗长用 BIC 进行初始分割。  

（2）聚类：首先用整段语音训练一个 32 混合的 GMM 背景模型，

协方差矩阵为对角矩阵。用分割出的每段语音在此背景模型上自适应出

相应的模型，按照自底向上的方法进行聚类，直到聚为 N 类（对于对话

交谈语音，N 一般设为 2）。  

（3）重分割：用前面得到的 N 个模型对固定窗长为 0.8 秒的语音

计算似然分，按照最大得分来判断该窗语音属于哪个说话人。  

3 .1 .2 .3  ELISA 系统  

ELISA 系统 [43]是建立在 LIA 系统和 CLIPS 系统之上的，它有两种

结合方式：杂交（Hybridization）和融合（Fusion）。所谓杂交是指将一

种系统的结果作为另一种系统的初始输入；所谓融合是指将两种系统的

结果“求交”，分割结果一致的保留不变，对于分割结果不同的语音段，

采用任一系统进行重新分割。  

基于模型搜索的算法在分割聚类性能上一般好于基于距离度量的

算法，但是它的时间花销往往是后者的许多倍，而且它有一个需要注意

的地方，就是在初始模型训练时，如果选择的语音段不恰当（即包含有

多个人的语音），就会使得用于搜索的模型不正确或不精确，导致最后

分割聚类的结果不好。  

3 .1 .3  评测指标  

说话人分割算法常用的评测指标有两个，一个是误警率（ False 

Alarm Rate，FAR），另一个是漏检率（Miss Detection Rate，MDR）。所

谓误警是指给出的分割点实际上并不存在，也就是说分割点左右相邻的

两段语音是属于同一个说话人；所谓漏检是指没有给出实际存在的说话

人分割点，也就是说分割后的语音段里含有多个说话人。  

FAR 的定义如下：  
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 100%FAR = ×
误警的个数

实际分割点的个数＋误警的个数
 （3-14）

MDR 的定义如下：  

 100%MDR = ×
漏检的个数

实际分割点的个数
 （3-15）

一般来说，FAR 越低，MDR 就相对越高，反之亦然。对一个说话

人识别系统来说，MDR 的危害性要远大于 FAR，但不是说 MDR 越低

越好，这是因为 MDR 越低，FAR 相应就越高，分割后得到的语音段平

均长度也就越短，不利于后面的说话人聚类和识别处理。在本文中，采

用的说话人分割算法评价准则为上述两个错误率。  

由于实验数据库选用的是 NIST 2002 Switchboard 说话人分割数据

库，因此在本文中使用了 NIST 提供的 Perl 评测脚本（版本号 v07）[113]

来评价分割聚类算法的性能，该评测脚本有五个评测指标：  

 PMissSeg：丢失的语音段（即误标为非语音的语音段）；  

 PFASeg：接受的非语音段（即误标为语音的非语音段）；  

 PMissSpkr：漏掉的特定说话人语音段（比如原始语音有两

个说话人 A 和 B，分类结果为 C 和 D，但是 C 的大部分语

音段属于 A，D 的所有语音段也属于 A 并且 C 中属于 A 的

语音段总长度大于 D，那么 C 对应于 A，D 无对应的说话人，

属于 D 的语音段就是 PMissSpkr）；  

 PFASpkr： 错 误 接 受 的 特 定 说 话 人 语 音 段 （ 前 提 假 设 同

PMissSpkr，由于 C 对应于 A，D 无对应的说话人，那么属

于 C 但不属于 A 的语音段就是 PFASpkr）；  

 PErrSpkr：分类错误的说话人语音段（比如原始语音有两个

说话人 A 和 B，分类结果为 C 和 D，并且 C 对应于 A、D

对应于 B，那么属于 C 但不属于 A 的语音段和属于 D 但不

属于 B 的语音段就是 PErrSpkr）。  
上述对于说话人分割聚类来说比较重要的指标是后三个。该脚本还
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给出了一个总的聚类错误率 Cseg，定义如下：  

 

( )
( )

= ⋅ + ⋅

+ ⋅ + ⋅

+ ⋅

seg MissSeg MissSeg FASeg FASeg

MissSpkr MissSpkr FASpkr FASpkr

ErrSpkr ErrSpkr

C C P C P

C P C P

C P

 （3-16）

其中 CX表示错误率（X 表示上面五种错误类型），PX表示对应的错误权

重（X 表示上面五种错误类型）。  

除了上述评价指标外，研究人员常用的有：  

（1）纯语音比例（Pure Rate）：纯语音段的定义是只含有一个说话

人语音的语音段，含有噪音或者多个说话人语音的语音段则不是纯语音

段。纯语音比例是指纯语音段总长度占全部语音长度的比例，定义如下： 

 100%Pure = ×
纯语音段总长度

实际语音段的长度
 （3-17）

（2）召回率（Recall Rate）：指检测到的正确的切换点在所有实际

的切换点中所占的比例。  

（3）精确率（Precision Rate）：指检测到的正确的切换点在检测到

的所有切换点中所占的比例。  

3 .2 基于UBM的说话人分割聚类算法  

对多人语音进行分割聚类处理的一个常用思路是先对多人语音进

行分割处理，尽可能的找出话者发生转换的时间点；然后对分割的结果

进行聚类处理，即按照分割后语音段话者的身份进行归类。本文提出的

基于 UBM 的说话人分割聚类算法也是按照这一思路进行的，可以分为

三个阶段：初始分割、聚类和重分割。由于电话交谈语音中含有较多的

短语音段，对这些短语音段处理的好坏将影响到说话人分割算法的性

能。而常用的说话人分割算法一般是基于语音窗分析的，并要求说话人

一次发音的时间不能太短，这是因为太短的语音段会使得单个语音窗内

含有较多的说话人转换点，影响分割算法的性能。考虑到 UBM 代表了

大多数说话人的发音特性，是一个高精度的模型，并且语音段在 UBM
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上的似然分差异也能够在一定程度上反映出它们之间在声学分布上的

不同，因此，在分割阶段，本文将语音段在 UBM 上的似然比分作为一

种距离度量准则，用以找出交谈语音中可能的说话人转换点。在聚类阶

段，由于电话交谈语音一般只含有两个说话人，因此本文对所研究的问

题做了简化，假定多人语音中只含有两个说话人。为了对语音中含有的

两个说话人建立正确的说话人模型，并在此基础上对分割后的语音段按

照话者的身份进行归类，本文提出了一种基于模型间分数差的聚类方

法。该算法将一段语音在两个模型上的分数差作为该语音段属于其中某

个模型的“概率分”，并根据“概率分”的大小，选择得分较大的语音

段用于训练或更新特定说话人的模型，以保证训练用语音段的话者身份

尽可能一致。由于用于训练初始说话人模型的语音段一般较短，因此采

用了在小混合的 UBM 上自适应得到说话人模型的方式，来保证说话人

模型的精度。在对语音段有了一个初步的归类结果后，用于训练说话人

模型的语音段相对较多，可以使用大混合的 UBM，来提高说话人模型

的精度，并修正上次的聚类结果。由于在聚类时，没有改变分割的结果，

这就使得在分割时产生的漏检错误不能得到一定的消除，因此，本文进

行了重分割处理，利用聚类时得到的说话人模型，对多人语音按窗进行

重新分割。  

在介绍本文提出的算法之前，我们先对实验中系统的参数设置和用

到的数据库进行说明，以便对算法有一个更好的说明。  

3 .2 .1  实验设置和数据库  

由于实验室只购买了 NIST 2002 年的说话人分割聚类数据库，而且

NIST 组织的说话人识别评测也不包含对说话人分割聚类的评测，因此

在本章的实验中使用的数据库是 NIST 2002 年的 Switchboard 分割聚类

数据库。这是一个双人电话交谈语音数据库，共有 199 个语音文件，每

个语音文件含 2 分钟的语音数据（包含有同性别和不同性别的话者的英

文对话）。从 NIST 提供的说话人转换点标注文件来看，每个文件平均

有 64 个转换点，即说话人一次发音的平均时间为 1.9 秒。  

实验中使用的 UBM 是用 NIST 2002 年提供的电话信道单人测试库

中的语音数据经 EM 算法训练得到的。该 UBM 共有 1024 个混合，并采
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用了树型结构 [114]。实验中使用的特征是 16 维 PDASCC（见第 2.2 节）

和 16 维一阶差分系数，并经过倒谱均值减处理。  

在统计分割结果的 FAR 和 MDR 时，本文给定了一个 0.2 秒的容错

范围，也就是说如果得到的分割点与实际分割点的距离小于 0.2秒的话，

就算一次命中，否则判为误分割或者漏分割。  

3 .2 .2  初始分割  

要判断两段语音是否属于同一个说话人，一般来说，需要有一种好

的距离（差异）度量准则。该准则应该既能很好的反映出不同说话人之

间的差异，又能使得同一说话人自身的差异不明显。假设我们能够得到

说话人 A 精度较高的模型 SA，那么如果两段语音都属于说话人 A，则这

两段语音在 SA 上的得分差异一般较小；如果两段语音属于不同的说话

人，则这两段语音在 SA上的得分差异一般比较大。并且由于模型 SA的

精度较高，对语音段的长度要求也就相应较低。然而电话交谈语音中话

者的身份信息是预先未知的，并且一般也不可能事先得到待检测说话人

的模型。考虑到 UBM 较好的覆盖了说话人的声学发音分布，而且两段

语音在 UBM 上的得分差也能够在一定程度上反映出了它们在声学分布

上的差异，因此本文使用 UBM 来代替上面的特定说话人模型 SA，并用

UBM 上两段语音的对数似然比分（Log-Likelihood Ratio Score，LLRS）

来作为一种说话人分割的可区分性度量准则。  

 
输入语音 

特征提取 对数似然分

计算 

UBM 分数序列 

分窗 

计算每窗内前

半部分与后半

部分的得分差 

分数差序列 判断极值点

处是否为一

个分割点 

最终分割 
BIC优化 

 

图 3 .2  基于 UBM 上 LLRS 的说话人分割算法基本流程  

基于 UBM 上对数似然比分的说话人分割算法包括五个步骤，如图
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3.2 中阴影部分所示，这五个步骤是：  

（1）对数似然分计算：对输入语音提取的每帧特征计算它在 UBM

上的对数似然分；  

（2）分窗：将特征序列按照一定的窗长和窗移进行分窗，以便对

每窗的中心进行说话人转换点的判断；  

（3）对数似然比分计算：在中心位置将每窗特征分为两部分，计

算出这两部分特征之间的对数似然比分；  

（4）分割点判断：判断得到的对数似然比分序列中的极值点是否

为一个说话人转换点；  

（5）BIC 优化：降低在第（4）步中产生的误警率（即误判的分割

点）。  

下面详细介绍这五个步骤。  

3 .2 .2 .1  对数似然分计算  

给定一个 D 维的特征向量 X 和 UBM，那么 X 在 UBM 上的似然函

数定义如下：  

 ( ) ( )
1

| UBM
M

i i
i

p X w g X
=

= ∑  （3-18）

其中，M 是 UBM 中高斯混合的个数，wi是第 i 个高斯混合的权重，并

满足：  

 
1

1
M

i
i

w
=

=∑  （3-19）

这里 ( )ig ⋅ 是期望为 µ i，协方差矩阵为 iΣ 的高斯混合的概率密度函

数：  

 ( )
( )

( ) ( )1
1/ 2/ 2

1 1exp µ µ
22π

T
i i i iD

i

g X X X−⎧ ⎫= − − Σ −⎨ ⎬
⎩ ⎭Σ

 （3-20）

一般来说，一帧语音在 UBM 上的似然分只统计最大的前 N 个混合
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（一般 N 取 4 或 5）的得分，对于 1024 混合的 UBM 来说，要先计算出

1024 个混合的得分，然后按从大到小的选取前 N 个得分，这样计算的

速度比较慢。为了节省计算混合得分的时间花销，在实验中采用了熊振

宇提出的树型结构的 UBM[114]，这样一帧语音在 1024 混合的 UBM 上

只需计算 28 个高斯混合的得分，然后从中选取前 N 个得分，较大的节

省了计算混合得分的时间花销。如无特别说明，后面实验里用到的 1024

混合的 UBM 均是基于此树型结构的。  

3 .2 .2 .2  分窗  

 语音特征矢量序列 

在时刻 t的窗 

在时刻 t+d的窗 

在时刻 t+2d的窗 

 

图 3 .3  分窗示意图  

分窗的示意过程可以参看图 3.3，图中 d 为窗移，即分割的精度。t

为每窗的中心位置所对应的时刻。  

分窗跟声学特征提取中的分帧类似，也有窗长和窗移两个参数。一

般来说，窗长不宜太长，否则会使窗内含有多个说话人转换点。通常窗

长取 2 秒。窗移表示的是分割的精度，窗移越小，分割精度越高，分割

耗时也就越大；窗移越大，分割精度就低，分割耗时也就越小。通常窗

移取为 0.1 秒。根据待分割的语音类型不同，窗长和窗移也不同。对于

广播或电视语音来说，由于说话人一次发音平均时间较长，因此窗长和

窗移可以适当大一些；而对于交谈语音或对话语音来说，语音中含有较

多的短发音，因此窗长和窗移一般略小些。  
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3 .2 .2 .3  对数似然比分计算  

在中心位置将一窗语音分为前后两个半窗，做如下假设：  

H0：如果该窗语音属于同一个说话人，那么前后两个半窗的语音在

UBM 上的对数似然分相差不大。  

H1：如果该窗语音属于两个说话人，那么前后两个半窗的语音在

UBM 上的对数似然分相差较大。  

前后两个半窗的语音在 UBM 上的对数似然比分定义如下：  

 ( ) ( ) ( )( )1 2| |S i abs L X UBM L X UBM∆ = −  （3-21）

其中，∆S(i)是 i 时刻语音窗的对数似然比分，X1对应于前半窗语音，X2

对应于后半窗语音，L(X1|UBM)和 L(X2|UBM)分别是前后两个半窗的语

音在 UBM 上的似然得分。由于同一窗内的语音可能含有静音、背景噪

音、音乐等等非说话人的声音，如果使用半窗内所有的语音来计算

L(X1|UBM)和 L(X2|UBM)的话，将会引入一定的误差。考虑到微软亚洲

研究院提出的基于 UBM 的说话人实时分割算法 [47]中，根据每帧语音在

UBM 上的得分大小，能够较好的将语音帧划分为可靠说话人语音帧、

可疑说话人语音帧和非说话人语音帧，因此，在一窗语音内，本文使用

了似然得分按从大到小的顺序排在前面的语音（即是说话人语音的可能

性比较大）来计算 L(X1|UBM)和 L(X2|UBM)，以此减小非语音部分带来

的影响。  

3 .2 .2 .4  分割点判断  

通过计算每窗的对数似然比分，就可以得到一个由该分数组成的序

列{∆S(i)}。该序列上的每个极大值点都有可能是一个说话人分割点，可

以按照下面的方法来判断一个极大值点是否为一个说话人分割点。  

假定该分数序列服从高斯分布，那么它的方差表示了数据的离散程

度。由于前面已经假定每段语音只含有两个说话人，因此可以使用分数

序列的方差来确定最后的分割点判决阈值。给定分数序列上的一个极大

值点和它的左右相邻的两个极小值点，如果极大值点与其相邻两个极小

值点对应的数值之差都大于给定的阈值，那么该极大值点就是一个可能
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的分割点；否则，该极大值点不是分割点。图 3.4 给出了一段对数似然

比分序列上三个可能的分割点：A，B 和 C。由于 C 点与其相邻的极小

值点对应的数值之差都比较大，因此 C 点相对于 A 和 B 来说，成为分

割点的可能性更大。算法中的判决阈值取为 α σ⋅ ，其中 α 是一个可调节

的参数，σ 是在对数似然比分序列上求出的标准方差，公式如下：  

 ( )
max min α σ

max max min α σ
l

rPos
⎧ − > ⋅
⎪

= − > ⋅⎨
⎪
⎩

分割点，若

且

不是分割点, 否则

 （3-22）

其中 max 是序列{∆S(i)}中的一个极大值，min l和 minr分别是 max 最近

的左、右两个极小值。Pos(max)表示 max 所对应的时间点。  

 

图 3 .4  对数似然比分序列上的三个极值点  

3 .2 .2 .5  BIC 优化  

通过步骤 3.2.2.4 后，我们得到了一组分割点，这些分割点中有的

是正确的，有的是错误的。为了减少误判的分割点（即误警率），本文

使用了 BIC 来判断一个分割点左右相邻的两段语音是否属于同一个说

话人。如果两段语音属于同一个说话人，则合并为一段语音，并将该分
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割点去除；如果两段语音不属于同一个说话人，则保留该分割点。通过

BIC 优化后，误警率能够得到一定的降低，但是漏检率并不能得到降低，

反而会稍有提高。对漏检分割点的处理，将放在重分割阶段进行。在

BIC 优化中，使用的 BIC 距离的计算公式为式（3-3），其中 λ 在实验里

取值为 1。  

3 .2 .2 .6  初始分割实验结果比较分析  

在基于 UBM上 LLRS的初始分割中，使用的窗长为 2s，窗移为 0.1s。

表 3.1 给出了分割点判断中判决阈值 α 取值对最后分割性能的影响。  

表 3 .1  不同 α 取值下的分割结果  

α  FAR(%) MDR(%) 

1 .0  21 .0  28 .9  

0 .8  23 .1  27 .5  

0 .5  25 .2  19 .0  

0 .3  29 .7  18 .8  

0 .1  30 .1  18 .5  

从表中可以看出，随着 α 取值的减小，FAR 逐渐变大，MDR 逐渐

变小。这是因为 α 的取值大小决定分割点判断的严格程度，α 取值越大，

判断越严格，因此 FAR 就越小，MDR 就越大。而当 α 取值过小时，由

于 FAR 比较高，使得分割后的语音段有较多的短语音段，导致后面的

BIC 优化效果不好。由于 α 取值为 0.5 时，算法的两错误率之和最低，

因此在分割算法中 α 取值为 0.5。  

同时本文还比较了基于 BIC、GLR、DISTBIC 和 LLRS 的四种说话

人分割算法的性能，见表 3.2，其中 BIC 算法基于式（3-3）、GLR 算法

基于式（3-10）。四种算法使用的窗长都是 2s，窗移为 0.1s。表 3.2 中

还给出了在分割时未使用 BIC 优化的结果，记为“LLRS+No BIC”。  

从表 3.2 中可以看出，基于 UBM 上 LLRS 的分割算法取得了较好

的分割性能，相比于 DISTBIC 来说，总错误率（FAR＋MDR）相对下

降了 13.5%。这是由于使用了 UBM 这一代表说话人的发音共性的先验
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知识，使得从相邻两段语音上计算得到的“距离”能够比较好的反映出

不同说话人的发音差异；经过 BIC 优化后，FAR 得到了进一步的降低，

而 MDR 的提高不是很大。  

表 3 .2  BIC、 GLR、 DISTBIC 和 LLRS 的分割结果比较  

算法  FAR(%) MDR(%) 

BIC 25 .2  35 .6  

GLR 33 .2  19 .5  

DISTBIC  30 .8  20 .3  

LLRS+No BIC 29 .3  18 .9  

LLRS 25 .2  19 .0  

3.2 .3  聚类  

在初始分割后，我们可以得到许多只含有单个说话人的语音段，但

是还不能知道哪几段语音是属于同一个说话人的，这时就需要采用聚类

算法将语音段按照其话者身份进行归类。由于多人语音中话者的身份是

未知的，所以这类算法属于无监督的聚类算法。一般来说，无监督的说

话人聚类算法的好坏与初始聚类结果有较大的关系，而初始聚类常常会

遇到两个问题：一个是由于语音段较短导致的说话人模型精度不足；另

一个是如何选择生成说话人模型的初始语音段。  

对于短语音导致的说话人模型精度不足的问题，可以采用从 UBM

上自适应出说话人模型的方式，来解决语音长度不够的问题。这样，短

语音中含有的特定说话人发音分布可由自身来描述，短语音中未含有的

发音，可以用 UBM 中的混合来代替，这样就保证了模型的精度。论文

使用的自适应算法为 MAP 自适应算法，根据训练语音改变 UBM 的混

合均值来得到特定说话人的模型。均值的改变采用如下公式：  
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其中 ot表示第 t 帧语音特征，T 为训练语音的帧数，k 为 GMM 的第 k

个混合，ckt为：  
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（3-24）

其中 gk(ot)为第 k 个高斯混合的概率密度函数，可以参看式（3-20），wk

是 UBM 中第 k 个混合的权重，M 是 UBM 中高斯混合的个数。式（3-23）

中的τ是模型先验分布的一个重要参数，它控制着自适应对先验信息

µUBM
k 的依赖程度。如果τ越大，自适应后的说话人模型参数越接近于

UBM 的参数；如果τ越小，则说话人模型的参数主要由训练语音决定。

在训练数据有限的情况下，一般采用较大的τ值，在本文的实验里τ设

为 16。  

对于如何选择生成说话人模型的初始语音段的问题，若能够给出每

个语音段属于某个说话人的“概率”度量，就可以从这些语音段中选择

“概率”较大的语音段用于训练该说话人的模型。由于前面假设电话交

谈语音中只含有两个说话人，因此本文使用了语音段在两个说话人模型

上的得分差来作为该语音属于某个说话人的“概率”度量。给定两个模

型 S1和 S2以及一段语音 X，计算 X 在两个模型上的对数似然分，分别

记为 L(X|S1)和 L(X|S2)。若 L(X |S1)-L(X|S2)>0，则说明 X 属于 S1的可能

性大于 S2。对于另一段语音 Y 来说，它在两个模型上的得分为 L(Y|S1)

和 L(Y|S2)。同样的，由于 L(Y|S1)-L(Y|S2)>0，因此 Y 属于 S1的可能性也

大于 S2。要判断 X 和 Y 中哪一个更有可能属于模型 S1，可以比较

L(X|S1)-L(X|S2)和 L(Y|S1)-L(Y|S2)的大小，若前者大于后者，则说明 X 属

于模型 S1的可能性大于 Y。这样，就使用 X 来对模型 S1进行更新，否

则使用 Y。  
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本文提出的聚类算法包括两个步骤：初始聚类和迭代归类，如图

3.5 所示。在初始聚类时，由于分割后的每个语音段类别未知，因此在

训练说话人模型时，用于训练的语音不是很多，因此采用了较小混合的

UBM 以保证模型的精度，在实验中使用的是 16 混合的 UBM。在得到

初始聚类结果后，用于训练说话人模型的语音相对较多，因此采用了较

大混合的 UBM，以保证语音段归类的准确性，在实验中使用的是 1024

混合的 UBM。  

下面将分别介绍这两个步骤。  

 

初始分割后

的语音段 

初始聚类 

初始 
聚类 
结果 

迭代归类 

最终 
聚类 
结果 

小混合

的 UBM 
大混合

的 UBM

 

图 3 .5  基于说话人模型间分数差的说话人聚类算法示意图  

3 .2 .3 .1  初始聚类  

由于前面假定电话交谈语音只含有两个说话人，因此初始聚类的基

本想法是首先从初始分割后的语音段中找出属于每个说话人“概率”最

大的两段语音，并用这两段语音来训练说话人模型；然后根据得到的模

型对剩余的语音段进行归类。初始聚类用到的 UBM 含有 16 个混合，

记为 UBM1，具体描述如下：  

1. 首先根据整段语音在 UBM1 上自适应得到模型 S0，分割后的语

音段标记为“未归类”状态；  

2. 用分割后的每个语音段在 S0上求似然分，取得分最大并且长度

大于 2 秒的语音段作为第一个说话人的模型训练语音，从 UBM1 上自

适应得到该说话人的模型 S1，并将该段语音标记为“已归类”；  

3. 用“未归类”的语音段对 S0和 S1求似然分，并取它们之间的分

数差（∆S）最大并且长度大于 2 秒的语音段作为第二个说话人的模型训
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练语音，从 UBM1 上自适应的到该说话人的模型 S2，并将该段语音标

记为“已归类”。∆S 的计算公式如下：  

 ( ) ( )0 1| |S L X S L X S∆ = −  （3-25）

其中 X 是用于计算似然分的语音段，∆S 反映出该语音段与模型 S1 的差

距，差越大，属于 S1的可能性就越小；  

4. 用模型 S1和 S2，分别对“未归类”的语音段求似然分比∆S12和

∆S21，计算公式如下：  

 ( ) ( )12 1 2| |S L X S L X S∆ = −  （3-26）

 ( ) ( )21 2 1| |S L X S L X S∆ = −  （3-27）

每次挑选：（1）∆S12 最大且长度大于 1 秒的语音段用于更新模型

S1，标记该段语音的类别并记为“已归类”；（2）∆S21最大且长度大于 1

秒的语音段用于更新模型 S2，标记该段语音的类别并记为“已归类”。

重复步骤 4 直到所有的语音都处理完毕，或不存在大于 1 秒的“未归类”

语音段；  

5. 最后用得到的模型 S1对属于 S1的语音段计算∆S12并保留；用模

型 S2对属于 S2的语音段计算∆S21并保留。  

3 .2 .3 .2 .  迭代归类  

由于初始聚类使用的 UBM 精度不高，使得聚类的结果不是很好。

为了进一步降低聚类错误，在初始聚类的基础上，进行迭代归类。这时，

用于训练说话人的语音相对较长，因而可以使用大混合的 UBM 来得到

精度较高的说话人模型；同时为了避免初始聚类中错误归类的语音段对

模型训练产生不好的影响，在训练说话人模型时，仅使用“概率”较高

的语音段。迭代归类使用了 1024 混合的 UBM，记为 UBM2，具体描述

如下：  

1. 对属于模型 S1的语音段的∆S12按从大到小进行排序，取数值靠

前的一半在 UBM2 上重新训练模型 S1；  
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2. 对属于模型 S2的语音段的∆S21按从大到小进行排序，取数值靠

前的一半在 UBM2 上重新训练模型 S2；  

3. 用新得到的模型 S1和 S2对所有语音段计算∆S12，如果∆S12大于

0，则该语音段属于模型 S1，否则属于模型 S2。同时用模型 S1 对属于

S1的语音段计算∆S12并保留；用模型 S2对属于 S2的语音段计算∆S21并

保留；  

4. 重复上述步骤直到本次聚类结果与上次相同或者达到最大迭代

次数（实验里最大迭代次数取 4）。  

由于说话人自身发音的差异，会使得该人不同的语音段的得分变化

较大，影响∆S12和∆S21的数值大小，从而影响聚类的结果。为了在一定

程度上减少说话人自身差异对语音段得分带来的影响，本文使用了

Dnorm 算法。Dnorm 是 Ben 等人 [85]在 2002 年提出来的，利用用户模型

λ 和背景模型 λ之间的 KL 距离来对用户模型 λ 的得分进行归一化处理

的方法。Dnorm 的一个优点就是不需要额外的说话人数据，它的定义如

下：  

 ( ) ( )
( )

λ
λ λ, λ

L X
L X

KL
′ =  （3-28）

Barras [115]给出了对 Dnorm 性能的评价，并将 Dnorm 与 Tnorm 结

合起来（称为 DTnorm），在 NIST 2003 年的说话人评测上取得了较好的

效果。要加入 Dnorm，只需对式（3-26）和（3-27）做如下修改：  

 
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )
1 2

12
1 2

| | | |
, ,

L X S L X UBM L X S L X UBM
S

KL S UBM KL S UBM
− −

′∆ = −  （3-29）

 
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )
2 1

21
2 1

| | | |
, ,

L X S L X UBM L X S L X UBM
S

KL S UBM KL S UBM
− −

′∆ = −  （3-30）

并将初始聚类和迭代归类算法中所有的∆S12和∆S21分别替换为 12S ′∆

和 21S ′∆ 。  
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3 .2 .3 .3  聚类实验结果比较分析  

在初始聚类时，第 2 步和第 3 步中选取的语音段（即用于生成说话

人模型的第一段语音）是否正确对于最后的聚类结果来说是非常重要

的，表 3.3 给出了这两步的语音段选取错误率。  

从表 3.3 中可以看出，对初始训练模型语音段的选取错误率还是比

较低的，因而能够保证后面聚类结果的正确率。  

 

表 3 .3  初始聚类的第 2、 3 步中语音段的选取错误率  

错误类型  错误率（％）  

PMissSpkr  0 .1  

PFASpkr  0 .3  

PErrSpkr  0 .4  

表 3.4 给出了初始聚类中使用 Dnorm 和不使用 Dnorm 的聚类错误

率比较。  

表 3 .4  初始聚类中 Dnorm 选用与否的聚类错误率比较  

是否使用 Dnorm 错误率（％）  

否  11 .4  

是  10 .8  

表 3.5给出了提出的聚类算法（初始聚类和迭代归类）中使用 Dnorm

和不使用 Dnorm 的聚类错误率比较。  

表 3 .5 聚类中 Dnorm 选用与否的聚类错误率比较  

是否使用 Dnorm 错误率（％）  

否  6 .6  

是  5 .9  

从表 3.4 和 3.5 中可以看出，使用 Dnorm 能够进一步降低算法的聚

类错误。这是由于 Dnorm 能够使真实说话人的得分均值与假冒者的得
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分均值有较明显的差别，从而降低说话人自身差异对语音段得分的影

响。  

3 .2 .4  重分割  

从前面的实验结果可以看到，在经过初始分割和聚类之后，仍然存

在一定的错误。这些错误中的一部分是由初始分割中产生的漏检错误带

来的。由于聚类是在初始分割的结果上进行的，没有对分割点进行增加

和减少，因此初始分割产生的漏检错误在聚类时不能得到消除。为了降

低漏检错误率，我们在聚类之后，用得到的说话人模型 S1和 S2对原始

多人语音进行重新分割。重分割的步骤如下：（1）首先对原始语音进行

分窗处理，在实验里使用的窗长为 0.8s，窗移为 0.4s；（2）在分窗后，

对每窗的语音计算∆S12。如果∆S12大于 0，则该窗属于模型 S1；否则属

于模型 S2。由于窗内的语音可能含有不同的说话人，因此在计算∆S12

时，没有使用 Dnorm 算法。  

虽然国内外研究人员在计算聚类错误率时一般不考虑重叠语音的

情况，但是对于一个多说话人识别系统来说，如果不能将这些重叠语音

段分离出来，必然会在一定程度上降低系统的性能。由于重叠语音段同

时含有两个说话人的信息，一般来说，该语音段在两个说话人模型上的

得分差比较小。因此，在重分割第 2 步时，同时计算出每窗语音的 |∆S12|，

并按照从大到小的顺序进行排列。在完成重分割后，去除其中 |∆S12|排

在后 20%的语音窗。为了叙述方便，将这步处理称为“挑帧处理”。需

要说明的是，挑帧处理主要是为了降低第 4 章中多人识别的错误率，见

4.3.3 节。  

表 3.6 给出了在表 3.5 基础上使用重分割后的聚类错误率比较，并

比较了算法在带挑帧处理和不带挑帧处理下的聚类错误率。  

表 3.7 给出文献 [43]里 LIA、CLIPS 和 ELISA 在 NIST 2002 的

Switchboard 数据库上测试的结果。其中 LIA+CLIPS 表示将 LIA 的分割

结果作为 CLIPS的输入；CLIPS+LIA表示将 CLIPS的分割结果作为 LIA

的输入；Fusion+CLIPS 表示将 CLIPS 和 LIA 分割结果中匹配不上的语

音段作为 CLIPS 的输入；Fusion+LIA 表示将 CLIPS 和 LIA 分割结果中

匹配不上的语音段作为 LIA 的输入。需要说明的是，Fusion+LIA 是在
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NIST 2002 年 Switchboard 数据库说话人分割聚类评测中性能最好的系

统。从上面的实验结果可以看出，本文提出的基于 UBM 的说话人分割

聚类算法在电话交谈语音上取得了 4.5%的聚类错误率，相对于

Fusion+LIA 来说，聚类错误率相对下降了 21.1%。同时，通过挑帧处理，

进一步降低了聚类错误率。  

表 3 .6  基于 UBM 的说话人分割聚类算法中 Dnorm 
和挑帧处理选用与否的聚类错误率比较  

算法  错误率（％）  

不带 Dnorm 和挑帧处理  5 .8  

带 Dnorm、但不带挑帧处理 4 .5  

不带 Dnorm，但带挑帧处理 3 .4  

带 Dnorm 和挑帧处理  2 .6  

表 3 .7  LIA、 CLIPS 和 ELISA 的测试结果（ ELISA 包括 4 种组合：
LIA+CLIPS、 CLIPS+LIA、 Fus ion+CLIPS 和 Fus ion+LIA）  

系统  错误率（％）  

CLIPS 8 .6  

LIA 7 .4  

LIA+CLIPS  7 .0  

CLIPS+LIA 6 .0  

Fusion+CLIPS 7 .6  

Fusion+LIA 5 .7  

既然本文提出的聚类算法是在初始分割的基础上进行的，那么在重

分割的结果上进行再次聚类和重分割，或许能够进一步降低算法的聚类

错误率。为了验证这一想法，本文做了相应的实验测试，对聚类部分和

重分割部分进行了迭代处理，其中迭代次数设为 2。算法使用了 Dnorm，

其聚类错误率为 4.4%，与不迭代的算法（即表 3.6 中的“带 Dnorm、但

不带挑帧处理”的算法）相比，错误率基本没有太大的下降，而时间花
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销却增加了一倍。因此，在本文的分割聚类算法里，没有对聚类和重分

割进行迭代处理。  

3 .3 小结  

本章重点讨论了电话交谈语音中短语音较多的现象，以及它给说话

人分割聚类算法带来的影响和可行的解决方案。在此基础上，提出了一

种基于 UBM 的说话人分割聚类算法。该算法包括三个步骤：初始分割、

聚类和重分割。  

在初始分割阶段，考虑到 UBM 能够描述大多数说话人发音分布的

特性，采用 UBM 上的对数似然比分来作为电话交谈语音分割的一种度

量准则，并利用 BIC 来对分割后的语音段进行合并判决，以降低算法的

分割错误率。实验结果表明，基于 UBM 对数似然比分的说话人分割算

法，在含有较多短语音段的电话双人交谈语音下，取得了不错的分割效

果。  

在聚类阶段，使用了说话人模型间的分数差来作为一种将语音段按

话者身份进行归类的判断准则。考虑到分割后的语音段平均长度不是很

长，因此在初始聚类时，使用了较小混合的 UBM；在初始聚类的基础

上，由于可用于训练模型的语音相对较长，因此使用了较大混合的 UBM

来进一步降低聚类错误率。由于说话人自身发音差异的影响，会使该人

不同语音段的得分变化较大，从而影响聚类的准确性。为了解决这一问

题，在计算模型间分数差时，使用 Dnorm 算法。该算法可以在一定程

度上降低说话人自身发音差异对语音段得分带来的影响。  

在重分割阶段，首先对原始语音按照一定的窗长和窗移进行分窗处

理，然后根据聚类阶段得到的说话人模型，对每窗语音进行归类。重分

割可以降低初始分割时产生的漏检错误。为了降低重叠语音对最后说话

人识别率的影响，采用了挑帧处理方式，去除了一些重叠语音段。  

本章提出的基于 UBM 的说话人分割聚类算法假定电话交谈语音只

含两个说话人，而在实际情况下，可能会含有更多的说话人。在预先知

道语音中含有的说话人数目时，可以在初始聚类时增加相应的步骤来建

立多个说话人的模型；在语音中说话人数目未知的情况下，或者可以采
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用聚类的方式估计出语音中的说话人数目，或者可以采用类似 LIA 搜索

的方式来估计说话人的数目。对未知说话人数目的聚类研究将是以后的

一项研究课题。
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第4章   信道鲁棒的说话人识别研究  

面向电话信道应用的多说话人识别系统，除了会遇到背景噪音、多

说话人问题外，还会遇到信道差异的问题。这一问题会在一定程度上影

响说话人识别系统的性能，阻碍说话人识别技术走向实际应用。信道差

异是由人们使用的通讯设备（如固定电话、手机）的种类、型号以及通

讯途径（如 GSM、CDMA、小灵通等）的不同而产生的，它会使原始

语音信号受到不同程度的影响，导致识别系统的性能下降。针对信道差

异问题，通常从以下三个方面进行研究：  

（1）特征域：常用的方法有倒谱均值减 [67]、方差归一化、短时高

斯化（Short-Time Gaussianization）、RASTA 滤波、特征弯折 [68]和特征

映射 [69]等；这类算法主要是对特征参数中的信道影响进行消除或补偿。 

（ 2）模型域：常用的方法有说话人模型合成 [70]、 LFA[72,73]和

NAP[74,75]等。前两个算法是基于 GMM 的。其中，说话人模型合成假定

GMM 的各混合间是相互独立的，通过将 A 信道下的模型变为 B 信道下

的模型来对 B 信道下的测试语音进行身份识别。该算法属于模型补偿方

面的信道鲁棒算法。而 LFA 也是从信道补偿的角度出发的，但是 LFA

认为 GMM 间的各混合是相关的，因此它将 GMM 各混合的均值向量连

接起来构成一个超向量，在该超向量所属的空间上对说话人模型进行信

道补偿；NAP 是基于 GMM-SVM 系统的，也是在超向量上进行分析的，

但它是从消除模型中干扰说话人识别的信息这一角度出发的。  

（3）分数域：常用的有 Hnorm[76]、HTnorm 和 Cnorm[69]等；这类

算法主要是通过估计特定信道下的假冒者语音在分数域上的得分分布

（通常是单高斯分布），来对该信道下的测试语音的得分做归一化处理，

以此减少信道差异对分数值的影响。  

虽然上述算法经过实验测试，分别在一定程度的提高了系统的信道

鲁棒性，但其中某些算法的融合并不一定能保证提高系统的性能。比如

（1）在特征域，短时高斯化、方差归一化和特征弯折常常只选其一；

（2）如果在特征域上使用了特征映射，就没有必要在模型域上再使用
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说话人模型合成算法，因为两者的作用在理论上是等价的 [69]；（3）分

数域上的归一化方法又可以分为基于训练学习的（如 Znorm[83]、Hnorm

和 Dnorm[85]）和基于测试估计的（如 Tnorm[84]）两类，通常两类间的

融合（如 DTnorm [115]）能够进一步提高系统的性能。另外，上述算法

大多数都需要大量的先验数据，这在一定程度上会给实际应用带来困

难。  

本章在对 LFA 和 NAP 进行比较分析后，将 LFA 中信道补偿的思想

和 NAP 中子空间投影的思想结合起来，提出了一种基于信道子空间投

影的模型补偿算法。该算法将测试语音在信道子空间上的投影补偿到说

话人模型上，以此减轻信道不匹配所带来的影响。  

本章的内容安排如下：第一小节简单介绍一些说话人识别系统中常

用的信道鲁棒算法，并给出相应的分析；第二小节介绍提出的基于信道

子空间投影的模型补偿算法；第三小节给出实验结果和分析；最后一节

是对本章内容的总结。  

4 .1 常用算法  

4 .1 .1  倒谱均值减  

倒谱均值减（CMS）[67]用来消除信道产生的平稳卷积噪音干扰， 公

式如下：  

 ( ) ( ) ( )'

1

1 ; 1,2,...,
N

d d d
i

C t C t C i d D
N =

= − =∑  （4-1）

其中，Cd(t)是第 t 帧第 d 维特征分量，D 是特征的维数，N 是特征的总

帧数。通常，CMS 是作用于整个语音文件上的。  

4 .1 .2  倒谱方差归一  

倒谱方差归一（Cepstral Variance Normalization，CVN）用来消除

信道带来的偏移误差，算法定义如下：  
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 ( ) ( )' ; 1, 2,...,
σ
d

d
d

C t
C t d D= =  （4-2）

其中 σd是倒谱特征估计得到的标准方差的第 d 维系数。通常，CVN 是

作用于整个语音文件上的，但是对于电话信道的语音来说，由于有较多

的背景噪音干扰，在整段语音上做 CVN 效果不是很好 [116]，因此一般选

择在有效语音上进行。另外可以将倒谱均值减和倒谱方差归一合在一

起，作用于有效语音段上，用来提高系统的信道鲁棒性，公式如下：  

 ( )
( ) ( )

' 1

1

; 1,...,
σ

N

d d
i

d
d

C t C i
NC t d D=

−
= =

∑
 （4-3）

4.1 .3  特征弯折  

特征弯折（Feature Warping）[68]的思想是将得到的特征序列通过累

积分布函数（Cumulative Distribution Function，CDF）变化为符合标准

正态分布的特征序列，来提高特征对不同信道和噪音的鲁棒性 [68]。特

征弯折假设倒谱特征各维独立，因此可以对各维单独来处理。首先给定

滑动窗的窗长 N（即窗内有 N 帧倒谱特征），对一窗内同维的倒谱系数

值按照从小到大的顺序进行排序，如果原来处于窗中心位置的倒谱系数

值（设为 x）排序后的位置为 r（在 1 和 N 之间），那么对应的 CDF 值

Ф 可以按照下式得到：  

 ( )1/ 2 /r NΦ = −  （4-4）

那么原中心位置的倒谱系数值 x在特征弯折后变为 ′x ，这里 ′x 满足： 

 ( )
x

f z dz
′

−∞
Φ = ∫  （4-5）

其中 f(z)是标准正态分布的概率密度函数，定义如下：  

 ( )
21 exp

22π
zf z

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （4-6）
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特征弯折是近些年在说话人识别中提出来的特征归一化方法，在单

人跨信道识别中取得了较好的效果。它与 CMS 相结合，能够进一步降

低系统的等错误率。  

倒 谱 均 值 减 、 方 差 归 一 化 、 短 时 高 斯 化 （ Short-Time 

Gaussianization）、RASTA 滤波和特征弯折这些算法不需要额外的先验

数据，因此被说话人识别系统广泛采用。在本文的实验中，采用了如式

（4-3）的特征归一化算法。  

4 .1 .4  说话人模型合成和特征映射  

基准 UBM 

A信道 UBM B信道 UBM 

A信道说话人 1
模型 

B信道说话人 1
模型 

变换 

 

图 4 .1  说话人模型合成示意图 [ 6 9 ]  

说话人模型合成 [70]的基本思想是通过将 A 信道的说话人模型变换

为 B 信道的说话人模型，对 B 信道的测试语音进行识别，如图 4.1 所示。

首先，用大量信道先验数据训练得到基准 UBM，然后用信道相关（如

信道 A 和 B）的先验数据从基准 UBM 上得到 A 信道的 UBM 和 B 信道

的 UBM。然后我们假设已有信道 A 下说话人 1 的模型，并且测试语音

属于 B 信道（可以通过测试语音在 A 信道的 UBM 和 B 信道的 UBM 上

的得分大小进行判断），这时若用 A 信道下说话人 1 的模型来识别 B 信

道下测试语音的话者身份，必然会受到信道差异的影响。那么如何得到

说话人 1 在 B 信道下的模型呢？我们可以利用已有信道 A 和 B 的 UBM

间的关系来得到说话人 1 在 B 信道下的模型，如下式所示：  
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UB

SB SA i
i i UA

i

ww w
w

⎛ ⎞
= ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （4-7）

 ( )µ µ µ µSB SA UB UA
i i i i= + −  （4-8）

 
σσ σ
σ

UB
SB SA i
i i UA

i

⎛ ⎞
= ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
 （4-9）

其中 ( ),µ ,σi i iw 表示第 i 个高斯混合的参数（权重、均值、方差），SA、

SB、UA 和 UB 分别对应说话人在 A 信道下的模型、说话人在 B 信道下

的模型、A 信道 UBM 和 B 信道 UBM。  

特征映射 [69]的基本思想是将不同信道下的特征映射到一个信道无

关的特征空间上。跟说话人模型合成类似，首先得到基准 UBM、A 信

道 UBM 和 B信道 UBM；然后用测试语音在 A信道 UBM和 B信道 UBM

中选出可能的信道类型，假设为 B；接着求得当前特征帧在 B 信道 UBM

上得分最大的混合序号，设为 i，那么我们可以通过下式来将当前特征

帧映射到一个信道无关的特征空间上：  

 ( ) σµ µ
σ

root
UB rooti
i iUB

i

y x= − +  （4-10）

其中 x 和 y 分别是原始特征和变换后的特征， root 表示基准 UBM。  

说话人模型合成与特征映射对测试信道未知的情况是无能为力的，

但是如果测试信道可知且能够得到大量先验信道数据，这两种算法都能

够取得不错的性能。另外，这两种算法是否有效的一个关键是能否正确

的检测出测试语音的信道类型，即能否达到一定的信道分类正确率。如

果信道分类的效果比较差，说明选取的信道相关数据覆盖面或者不够，

需要更多的数据；或者太宽，需要进一步细分信道类型。相对来说，特

征映射的应用灵活性要高于说话人模型合成，这是因为：（1）不需要为

每个说话人在不同信道下建立模型；（2）能够使用多段不同信道下同一

说话人的语音来训练一个说话人模型；（3）能够将不同信道下的语音所
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提取出的特征变换到同一信道下，方便后续模块的处理。  

在 NIST 2006 年的说话人识别数据库中，由于测试数据含有的信道

类型比较多（见 4.3.1 节），需要的先验信道数据量非常大，而本文的实

验缺乏足够的先验信道数据（尤其是某些信道的数据非常缺乏），导致

训练得到的信道相关 UBM 对测试信道的分类性能较差，因此在实验中

没有使用特征映射和说话人模型合成。  

4 .1 .5 LFA 和 NAP 

LFA[72,73]和 NAP[74,75]是最近几年提出的信道鲁棒算法，LFA 是从

信道补偿的角度出发的，而 NAP 则是从消除模型中干扰说话人识别的

信息这一角度出发的。LFA 和 NAP 都是在超向量（Supervector）空间

进行分析的。所谓超向量是指将 GMM 中的每个混合均值依次连接起来

所构成的向量，其定义如下：  

给定一个说话人模型（GMM），它含有 K 个高斯混合，每个混合均

值的维数为 F（即特征的维数）。将这 K 个高斯混合的均值按照高斯混

合的序号连接起来，组成一个超向量 M，表示如下：  

 

1

2

µ
µ

µK

M

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

M
 （4-11）

这里 M 的维数为 KF×1。在 LFA 和 NAP 中，构成超向量的说话人

模型都是从 UBM 上用 MAP 算法得到的。  

LFA 算法是由 Patrick 提出的，应用于 GMM-UBM 系统中。Patrick

将超向量 M 定义为：  

 M S C= +  （4-12）

其中 S 被称为说话人超向量（Speaker Supervector），C 被称为信道超向

量（Channel Supervector），两者均服从正态分布，如图 4.2 所示。  

式（4-12）中的 S 和 C 分别定义为 [117]：  

 = +S m Vy  （4-13）
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 =C Uz  （4-14）

这里 m表示说话人的共性向量，可由 UBM中的混合均值连接组成，

V 和 U 均为低秩矩阵，y 和 z 分别表示说话人因子（Speaker Factor）向

量和信道因子（Channel Factor）向量。m 为 KF×1 维的超向量，V 和 U

分别为 KF×RS维和 KF×RC维的低秩矩阵，RS为 V 矩阵的秩，RC为 U

矩阵的秩，y 和 z 分别为 RS×1 维和 RC×1 维的向量。  

 

说话人空间 

信道空间 

M 

S 
C 

 

图 4 .2 一个说话人和信道相关的超向量 M 可以分解为两个超向量之
和，一个在说话人空间（即 S），另一个在信道空间（即 C） [ 11 7 ]  

LFA 的基本思想是要估计出语音中含有的特定说话人超向量和信

道超向量。在训练时，从 M 中去除 Uz；在测试时，用测试语音估计出

的 Uz 来补偿 M，并用补偿后的模型对测试语音进行识别。注意，V 和

U 矩阵是作为两个相互关联的量，从大量集外说话人的语音数据里用

EM 算法估计得到的，可以参看文献 [73]。V 和 U 是预先估计得到的，

在训练和测试时保持不变。y 和 z 也是作为两个相互关联的量，从训练

语音和测试语音中用迭代算法估计得到的，可以参看文献 [117]。LFA

不仅仅要计算 V、U、y 和 z，还要计算模型补偿后的混合方差，因此它

的计算量非常大，实现起来比较困难。  

NAP 算法是由 MIT 林肯实验室的 Campbell 等人提出的，应用于

GMM-SVM 系统中，它的基本思想（如图 4.3 所示）是用 SVM 来分析

去除了干扰说话人识别的向量后的超向量 M（即图 4.3 中的 Pm）。图 4.3
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中的 m 为如式（4-11）所示的超向量，P 矩阵为投影矩阵，它描述了由

干扰说话人识别的向量构成的投影空间， I 矩阵为单位矩阵。P 矩阵是

用 PCA 方法从大量集外说话人数据上估计得到的，可以参考文献 [74]。

一般来说，在 SVM 中选取的核函数为  

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 2 1 2

1
, − −

=

= Σ Σ∑
N ta b a b

i i i ii i
i

K Pm Pm w Pm w Pm  （4-15）

其中 a 和 b 表示两段语音， (Pm)a为用 a 语音生成的超向量在干扰说话

人识别的空间上的投影，wi，Σ i分别为第 i 个高斯混合的权重和协方差

矩阵，N 为高斯混合的个数， ( )a

i
Pm 为 (Pm)a中第 i 个高斯混合的均值向

量， ( )t⋅ 表示转置运算。  

 NAP 

m 

Pm 

(I-P)m 

原始超向量

干扰说话人识别

的超向量 

变换后的

超向量 
 

图 4 .3  NAP 算法基本思路示意图 [ 11 8 ]  

LFA和 NAP在 NIST 2006年说话人识别评测中取得了很好的效果，

有关这两种算法更详细的说明可以参看文献 [72~75]。  

4 .1 .6 Hnorm、 Tnorm 和 Znorm 

Znorm[83]在上世纪九十年代中期被广泛使用，它的基本步骤是：（1）

在训练时，用一个真实说话人模型和一组假冒者语音来估计假冒者在该

说话人模型上的得分分布，即求出得分的均值和标准方差；（2）在测试

时，用得到的均值和标准方差对该说话人模型的得分按下式进行归一

化：  

 ( ) ( )| λ µ
| λ

σ
L X

L X
−

′ =  （4-16）
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其中 X 是测试语音，λ 是说话人模型， µ和 σ是估计得到的均值和标准

方差，L(X |λ)为 X 在模型 λ 上的似然分。  

在电话语音测试中，人们发现，虽然传输信道一致，但是由于听筒

类型的不同，也会较大的降低系统的识别性能。为此，Reynolds 提出了

一种 Znorm 的变形：Hnorm[76]。在训练时，用不同听筒类型的假冒者

语音集来估计出说话人模型在不同听筒类型下的得分分布；在测试时，

根据测试语音所处的听筒类型，选用相应的归一化参数，按照式（4-16）

来对测试语音的得分进行归一化处理。  

Tnorm[84]是目前被广泛使用的一种分数归一化方法。首先给定一组

假冒者的模型，在测试的时候，用测试语音在这些假冒者模型上的得分

估计出均值和标准方差，然后按照式（4-16）来对说话人模型的得分进

行归一化处理。如果用跟测试语音信道一致的假冒者模型集来估计假冒

者分数的均值和标准方差，那么这种 Tnorm 被称为 HTnorm。Sturim 等
[119]在 2005 年提出了一种 Tnorm 的改进算法 ATnorm，该算法在训练时，

用 N 段假冒者语音从一个含有较多假冒者模型的集外模型池 P 中找出

与当前目标说话人模型 S 得分最接近的 K 个假冒者模型，在测试时，使

用这 K个模型的得分分布来对测试语音在模型 S上的得分进行归一化处

理。ATnorm 的效果要比 Tnorm 更好，但是它的计算复杂度和对数据量

的要求要比 Tnorm 高很多。这里需要说明的是，Znorm、Tnorm、Dnorm

不属于专门针对信道问题的分数归一化算法。   

上述几种分数归一化算法要求的数据量都比较大，在实际应用中有

一定困难，在本文的实验里，使用了 Tnorm 算法。  

4 .1 .7  评测标准  

评价一个说话人识别系统的识别性能可以看它的两个错误率：错误

接受率（False Acception Rate，FAR；也被称为 False Alarm Rate）和错

误拒绝率（False Rejection Rate，FRR；也被称为 Miss Probability）。前

者指的是一个系统对集外说话人的接受性能，该值越低，说明系统越安

全，不易被闯入；后者指的是一个系统对真实说话人的拒绝性能，该值

越低，说明真实说话者越容易进入系统。这两个错误率跟判决阈值有关，

阈值越低，系统的 FRR 越低，相应的 FAR 就越高；阈值越高，系统的
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FRR 越高，相应的 FAR 就越低。也就是说，FAR 和 FRR 都是判决阈值

的函数，这两个函数在值域相交的点称为等错误率点（Equal Error Rate 

Point）。通常人们希望系统的等错误率尽可能低，也就是 FAR 和 FRR

相等时的值尽可能小。研究人员常常使用检测错误权衡曲线（Detection 

Error Trade-offs Curve，DET Curve） [120]来反映这两个错误率之间的关

系。在 DET 曲线上，曲线越接近原点，系统的识别性能越好。  

除了可以使用 DET 曲线和等错误率来反映系统的识别性能好坏，

NIST 还定义了 FAR 和 FRR 的加权和函数，该函数被称之为检测代价函

数（Detection Cost Function，DCF）。通常，针对不同的应用背景，对

FAR 和 FRR 定义不同的权重（代价），并用最小 DCF 来表示系统能够

取得的最优性能。因此，对于面向实际应用的系统来说，最小 DCF 要

比 EER 更有意义。在给定不同错误率权重（代价）下，最小 DCF 越小，

系统的实际应用性能越好。DCF 的定义如下：  

 ( )1= × × + × × −Det Miss Miss Target FalseAlarm FalseAlarm TargetC C P P C P P  （4-17）

其中，CX表示不同错误率的权重，PX表示不同的错误率，PTarget表示目

标说话人的先验概率。在 NIST2002 年的评测中，CMiss、CFalseAlarm 和

PTarget的取值分别为 10、1 和 0.01，后面实验计算最小 DCF 时，如不特

别说明，也使用同样的数值。  

4 .2 基于信道子空间投影的模型补偿算法  

在 4.1 节里介绍的 LFA 和 NAP 算法认为 GMM 中的高斯混合是相

关的，并在如式（4-11）所示的超向量组成的空间上分析信道对模型的

影响。但这两种方法的出发点是不同的，LFA 是对信道进行补偿，而

NAP 则是消除模型中干扰说话人识别的信息。相对来说，NAP 要比 LFA

更容易实现，但需要其他的分类器（如 SVM），而 LFA 的效果要稍好于

NAP，可以应用于 GMM-UBM 系统中。本文在对 LFA 和 NAP 进行分析

后，将 LFA 中信道补偿的思想和 NAP 中子空间投影的思想结合起来，

提出了基于信道子空间投影的模型补偿算法。该算法的基本思想是采用

投影的方式来估计测试语音在模型空间中含有的与信道相关的信息，并



第 4 章  信道鲁棒的说话人识别研究  

66 

用该信息对训练得到的说话人模型进行补偿。这样，算法一方面避免了

LFA 中说话人因子和信道因子的复杂计算，实现起来比较简单，另一方

面又能够应用于 GMM-UBM 系统，不需要额外的分类器（如 NAP 中的

SVM）。  

 

MAP训练 构成超向量 
计算信道子

空间的投影 － 

训练阶段 

U矩阵 UBM 

MAP训练 构成超向量 
计算信道子

空间的投影 ＋ 

测试阶段 

特征提取 基于 GMM-UBM
的似然分计算 

最后得分  

图 4 .4  基于信道子空间投影的模型补偿算法在 GMM-UBM 系统上的
应用  

本文所提算法在 GMM-UBM 系统中的应用流程如图 4.4 所示。图

4.4 中的 U 矩阵为信道子空间的投影矩阵。基于信道子空间投影的模型

补偿算法可以分为四步：（1）U 矩阵的估计：用 PCA 算法从大量集外

说话人数据中估计出信道子空间的一组正交基，构成矩阵 U；（2）训练

说话人模型：首先用训练语音从 UBM 上采用传统的 MAP 算法得到说

话人模型，并构成超向量，接着计算出该向量在信道子空间的投影，最

后保留去除了该投影的说话人模型；（3）补偿说话人模型：首先用测试

语音从 UBM 上采用传统的 MAP 算法得到说话人模型，并构成超向量，

接着计算出该向量在信道子空间的投影，最后用该投影来补偿训练得到

的说话人模型；（4）识别测试语音：用补偿后的说话人模型按照传统的

GMM-UBM 识别方式来判断测试语音的话者身份。注意：在用 MAP 算
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法生成模型时，使用的是原始的 UBM；在识别测试语音时，使用的是

补偿后的 UBM。4.2.1 节至 4.2.4 节将详细介绍这四步。  

4 .2 .1 U 矩阵的估计  

给定一个说话人 s 的第 i 段语音，它所处的信道类型为 ci，用传统

的 MAP 算法从 UBM 上自适应得到 s 的模型 M(s,i,ci)。M(s,i,ci)为形如

式（4-11）的超向量，可以表示如下：  

 ( ) ( ) ( ), , ,= +i iM s i c m s Uz s c  （4-18）

其中 m(s)描述的是与说话人 s 相关的超向量，而 U 矩阵为一低秩矩阵，

是由信道子空间的一组正交基构成的，z(s,ci)为信道因子。这里，M(s,i,ci)

和 m(s)为 KF×1 的超向量，U 为 KF×RC的矩阵，RC为 U 矩阵的秩，

z(s,ci)为 RC×1 的向量，Uz(s,ci)描述了说话人 s 第 i 段语音在信道子空

间上的投影。由于声学特征经归一化处理后，服从标准正态分布，因此

z(s,ci)也应该服从标准正态分布。给定说话人 s 的 N 段语音（所处的信

道类型可能相同，也能不同），在 N 较大的情况下，式（4-18）中的 m(s)

可以按照下式求得：  

 ( ) ( ) ( )
1

1 , ,
=

= ≈∑
N

i
i

M s M s i c m s
N

 （4-19）

这样，说话人 s 的第 i 段话在信道子空间上的投影 Uz(s,ci)可按下式

求得：  

 ( ) ( ) ( ), , ,= −i iUz s c M s i c M s  （4-20）

注意，即使说话人 s 的第 i 段话和第 j 段话所处的信道类型相同，

z(s,ci)和 z(s,cj)也是不完全相同的。  

由上述投影向量构成的自相关矩阵 As可以表示如下：  

 ( ) ( )
1

, ,
=

=∑
N

t t
s i i

i
A Uz s c z s c U  （4-21）
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其中 As为 KF×KF 的矩阵。虽然 U 矩阵可以用 PCA 方法从 As中求得，

但是这样求得的 U 矩阵不能精确的描述出信道子空间。  

为了求得更加精确的 U 矩阵，可以对由多个说话人的 As矩阵所构

成的平均类内自相关矩阵 A 进行 PCA 分析，用求出的最大前 RC个特征

值所对应的特征向量来构成 U 矩阵。给定 L 个说话人，每个说话人有 N

段话的情况下，A 矩阵可以表示为：  

 ( ) ( )
1 1 1

1 1 , ,
= = =

= =∑ ∑∑i

L L N t t
s i j i j

i i j

A A Uz s c z s c U
L L

 （4-22）

这里 A 为 KF×KF 的矩阵。对 A 进行 PCA 分析，用求得的最大前

RC个特征值所对应的特征向量来构成 U 矩阵，即：  

 ( )1 2=
CRU v v vL  （4-23）

其中 vi表示第 i 大的特征值所对应的特征向量，其维数为 KF×1，U 矩

阵的维数为 KF×RC。  

注意，这里组成 U 矩阵的特征向量是经过正交化处理过的，即

=tU U I， I 为 RC×RC的单位矩阵。那么，由 U 矩阵构成的投影矩阵 P

可以表示为：  

 = tP UU ，且 = =tPU UU U U  （4-24）

这里 P 矩阵的维数为 KF×KF，它描述了信道子空间。  

4 .2 .2  训练说话人模型  

在训练时，给定说话人 s 的一段训练语音 i，所处的信道类型为 ci。

首先用传统的 MAP 算法从原始 UBM 上自适应得到说话人 s 的模型，

然后构造超向量 M(s,i,ci)，并计算该超向量在信道子空间的投影，即：  

 ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,= = +i i iC s c PM s i c Pm s Uz s c  （4-25）

最后，从 M(s,i,ci)中去除 C(s,ci)后，作为说话人 s 的模型保留下来，

即：  
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( ) ( ) ( )

( ) ( )
, ,′ = −

= −
iM s I P M s i c

I P m s
 （4-26）

这里 I 为 KF×KF 的单位矩阵，描述全空间。  

对于原始 UBM 来说，其混合均值构成的超向量可以表示为：  

 ( )M ubm m=  （4-27）

接着去除该超向量在信道子空间上的投影：  

 ( ) ( )′ = −M ubm I P m  （4-28）

最后，将 ( )′M ubm 保留下来。  

4 .2 .3  补偿说话人模型  

在测试时，给定说话人 t 的一段测试语音 j，所处的信道类型为 cj。

首先用传统的 MAP 算法从原始 UBM 上自适应得到说话人 t 的模型，然

后构造超向量 M(t,j,cj)，并计算该超向量在信道子空间上的投影，即  

 ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,= = +j j jC t c PM t j c Pm t Uz t c  （4-29）

为了得到说话人 s 在信道 cj下的模型，需要对 ( )′M s 进行补偿，即

在 ( )′M s 上加上 C(t,cj)，即  

 ( ) ( ) ( ), ,′= +j jM s c M s C t c  （4-30）

将式（4-26）和式（4-29）带入式（4-30）中可以得到：  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ,= − + +j jM s c I P m s Pm t Uz t c  （4-31）

这里，M(s,cj)即为说话人 s 在测试语音 j 所处信道 cj下的模型。  

为了得到在测试语音 j 所处信道 cj 下的 UBM，可以用 C(t,cj)对

( )′M ubm 进行补偿，即  
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
, ,

,

′= +

= − + +

j j

j

M ubm c M ubm C t c

I P m Pm t Uz t c
 （4-32）

这样就得到了在测试语音 j 所处信道 cj下的特定 UBM 和说话人模

型，下面就可以按照传统的 GMM-UBM 识别系统对测试语音进行身份

判断。  

4 .2 .4  识别测试语音  

首先，我们来看看信道差异对未进行信道补偿处理的说话人识别系

统的影响。  

给定一段测试语音 j，所处的信道类型为 cj，设该语音所提取的特

征序列为{ft, t=1,2,⋯ ,T}，其中第 t 帧特征与该段语音所生成的模型的第

k 个混合最接近，则 ft可以表示为：  

 ( ) ( ),⎡ ⎤= + + Σ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦t j kk k
f m t Uz t c d  （4-33）

其中 [.]k表示取超向量中序号为 (k-1)F 到  kF-1 的元素组成的维数为 F×

1 的向量，F 为特征的维数，Σk为说话人模型中第 k 个高斯混合的协方

差矩阵，d 为一个服从标准正态分布的随机变量。 给定由说话人 s 的原

始 GMM 模型构成的超向量 M(s,i,ci)，那么 ft在第 k 个高斯混合上的得

分为：  

 

( )( )
( )

( )( ) ( )( )

1/ 2/ 2

1

1| , ,
2

1exp , , , ,
2

−

=⎡ ⎤⎣ ⎦ Σ

⎧ ⎫⋅ − − Σ −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎨ ⎬⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎩ ⎭

t i Fk
k

t

t i k t ik k

H f M s i c

f M s i c f M s i c

π
 （4-34）

式（4-34）主要取决于下式的大小  

 ( )( ) ( )( )1, , , ,−− Σ −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦
t

t i k t ik k
f M s i c f M s i c  （4-35）

将式（4-33）带入式（4-35）得  
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( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )1

, ,

, ,−

⎡ ⎤+ + Σ − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

⎡ ⎤⋅Σ ⋅ + + Σ − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

t

j k ik k kk

k j k ik k kk

m t Uz t c d m s Uz s c

m t Uz t c d m s Uz s c
 （4-36）

若 测 试 语 音 与 说 话 人 s 的 模 型 所 处 的 信 道 类 型 一 致 ， 即

Uz(t,cj)≈Uz(s,ci)，则上式可以近似表示为：  

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1−+ Σ − Σ + Σ −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦
t

k k kk k k k
m t d m s m t d m s  （4-37）

从式（4-37）可以看出，如果测试语音和训练语音的信道相匹配，

测试语音在说话人模型上的得分能够较好的反映测试语音和说话人模

型的匹配程度。  

如果测试语音与说话人 s 的模型所处的信道类型不匹配，则测试语

音在说话人模型上的得分会受到 Uz(t,cj)和 Uz(s,ci)的影响（如式（4-36）

所示），不能很好的反映它们之间的匹配程度。  

下面来看一下用本文提出的算法对说话人模型进行信道补偿后，再

对测试语音进行识别的情况。  

将式（4-31）中的 M(s,cj)替换式（4-35）中的 M(s,i,ci)后得：  

 ( )( ) ( )( )1, ,−⎡ ⎤ ⎡ ⎤− Σ −⎣ ⎦ ⎣ ⎦
t

t j k t jk k
f M s c f M s c  （4-38）

化简后得：  

 
( ) ( ) ( )( )( )

( ) ( ) ( )( )( )1−

⎡ ⎤− − + Σ⎣ ⎦

⎡ ⎤⋅Σ − − + Σ⎣ ⎦

t

kk

k kk

I P m t m s d

I P m t m s d
 （4-39）

从式（4-39）可以看到，测试语音中含有得 Uz(t,cj)得到了消除，从

而减少了信道差异对测试语音得分的影响。虽然式（4-39）中引入了 (I-P)

这一项，但由于它在测试语音对每个说话人模型的算分过程中保持不

变，因此该项对于测试语音得分的影响不是很大。从式（4-39）可以看

到，本文提出的基于信道子空间投影的模型补偿算法能够在一定程度上

消除信道差异对识别性能的影响。  



第 4 章  信道鲁棒的说话人识别研究  

72 

 4.3 实验结果与分析  

为了评测本章提出的信道鲁棒算法以及前几章提出的算法在电话

信道下的识别性能，本章实验使用了 NIST 2006 年的说话人评测数据

库，从中选取了两个评测任务所用到的数据库：单人训练单人识别数据

库（对应于 1conv4w-1conv4w）和单人训练双人识别数据库（对应于

1conv4w-1conv2w） [121]。这两个数据库的语音文件均为 Sphere 格式，

其中的语音数据格式为 8kHz 采样率，8 位精度，mu-law 压缩。下面一

节将简单介绍一下这两个数据库的组成情况，为了方便后面实验结果的

说明，将这两个识别任务分别简称为单人识别和双人识别。  

4 .3 .1  实验设置和数据库  

这两个数据库都是在实际电话信道下录制的，从传输信道上来看，

可以大致分为三类：手机（Cellular）、无绳电话（Cordless）和座机

（Landline）。每个信道根据语音采集设备的不同，又可以分为四个小类：

Speaker-Phone、Head-mounted、Ear-bud 和 Hand-held。但是上面的信道

分类并不全面，例如手机信道又可以细分为 CDMA 和 GSM 等。因此，

说话人识别系统如果要加入特征映射或是说话人模型合成这些算法，所

需要的先验信道相关的数据量是非常大的。  

对于单人测试来说，训练语音和测试语音均为双声道，其中目标说

话人共有 816 人（女声 462、男声 354）。测试语音共 2467 段，总共有

53966 次确认测试（即一段测试语音与一个模型进行身份确认）。  

对于双人测试来说，训练语音与单人库一样，测试语音为单声道，

总共有 52883 次确认测试。  

需要说明的是，每段语音的话者性别信息是已知的，语音长度为 5

分钟（包含静音部分），而且上面的确认测试都是同性别的测试，即男

声语音测试男声模型，女声语音测试女声模型。另外，在这两个数据库

中，同一个说话人的不同语音所属的语种可能不同，如英语、俄语、汉

语等。  

实验中 UBM 的训练数据来自 NIST 2004 年的测试数据库，系统共

使用了两个性别相关的 UBM（即男、女 UBM），每个 UBM 有 1024 混

合，分别用 8 小时的语音（含静音部分）训练得到。系统所用的 VAD
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方法是基于能量的。用于 Tnorm 的语音为男声 245 段、女声 368 段（每

个说话人一段话），它们来自 NIST 2005 年的数据库。  

在本章的实验里，用于估计 U 矩阵的数据来自 NIST 2005 年的说话

人识别数据库，其中有 295 个女性说话人和 202 个男性说话人，每个说

话人 8 段话，每段话 5 分钟（含静音部分）。按照式（4-22）求得两个

男、女性别相关的 A 矩阵，图 4.5 给出了男、女的 A 矩阵经过 PCA 分

析后特征值大小的变化曲线，图中只给出了最大的前 300 个特征值。从

图 4.5 中可以看到，随着序号的增加，特征值的大小下降很快，在序号

50 之后，基本变化不是很明显。因此在实验里，男、女相关的 U 矩阵

的秩取为 50，即 RC为 50。为了验证 RC的选择是否合适，本章进行了

专门的实验，可以参看 4.3.2 节的图 4.8 和表 4.3。  

0 50 100 150 200 250 300
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

5000

特征值序号

特
征
值
大
小

男
女

 

图 4 .5  男、女 R 矩阵对应的最大前 300 个特征值的大小变化曲线图  
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4 .3 .2  实验一  单人识别  

图 4.6 给出了不带任何信道鲁棒算法的基准系统（Baseline）、

Baseline＋Tnorm、基于信道子空间投影的模型补偿算法的系统（简称

为 CSPBMC）和 CSPBMC＋Tnorm 这四个系统在单人识别库上的性能

比较。这里，CSPBMC 系统中的 RC为 50。表 4.1 给出了上述系统的另

外两个评测指标：最小 DCF 和 EER。  

从图 4.6 和表 4.1 可以看出，CSPBMC 算法能够有效的降低说话人

识别系统的识别错误率。相对于 Baseline 系统来说，等错误率相对下降

了 15.4%，相对于 Baseline+Tnorm 来说，等错误率相对下降了 6.3%。

CSPBMC 与 Tnorm 相结合，进一步降低了说话人识别系统的等错误率，

相对于 Baseline+Tnorm 来说，等错误率相对下降了 16.2%，DCF 相对

下降了 23.4%。  
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图 4 .6  四种系统在单人识别实验中的 DET 曲线对比  
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表 4 .1  四种系统在单人识别实验中的系统性能对比  

系统  最小 DCF(×10 - 2 ) EER(%) 

Base l ine  5 .3  12 .3  

Base l ine+Tnorm 4 .7  11 .1  

CSPBMC 4 .8  10 .4  

CSPBMC+Tnorm 3 .6  9 .3  
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图 4 .7  两种系统在 4 组测试语音长度下的 DET 曲线对比  

由于 CSPBMC 算法是在说话人模型空间上估计训练语音或测试语

音在信道子空间上的投影，因此说话人模型的精度会在很大程度上影响

算法的性能，而说话人模型的精度又往往取决于训练语音的有效长度。

为了评价 CSPBMC 算法在不同长度的测试语音下的性能，我们安排了

四组实验（即测试语音的有效长度为 5 秒、10 秒、20 秒和所有有效语
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音），并比较了两个系统。这两个系统分别对应于图 4.6 中的

Baseline+Tnorm（记为 Base）和 CSPBMC+Tnorm（记为 CSPBMC）。图

4.7 和表 4.2 给出了这两个系统在单人识别数据库上的性能比较。  

表 4 .2  两种系统在 4 组测试语音长度下的系统性能对比  

系统  最小 DCF(×10 - 2 ) EER(%) 

Base-5 /  CSPBMC -5  5 .8 /5 .5  14 .8 /15 .5  

Base-10 /  CSPBMC -10  5 .2 /4 .7  13 .2 /12 .9  

Base-20 /  CSPBMC -20  4 .9 /4 .1  12 .1 /10 .9  

Base-Al l /  CSPBMC -ALL 4 .7 /3 .6  11 .1 /9 .3  

从实验结果中，我们可以看到：（1）在测试语音有效长度为 5 秒的

情况下，用测试语音估计得到的说话人模型精度不高，导致该测试语音

在信道子空间上的投影估计不够准确，从而使得系统的识别性能有所下

降；（2）在测试语音有效长度为 10 秒的情况下，用测试语音估计得到

的说话人模型精度仍有不足，因此 CSPBMC 的性能与 Base 系统的等错

误率相差不多，但最小 DCF 有较大的降低；（3）在测试语音有效长度

为 20 秒的情况下，用测试语音估计得到的说话人模型精度已经能够有

所保证，因此 CSPBMC 的系统性能要明显好于 Base 系统，这也说明在

使用传统 MAP 算法的时候，要想得到较精确的模型，测试语音的有效

长度不能太短。  

为了验证本章实验里使用的基于信道子空间投影的模型补偿算法

所选取的 RC值（即 U 矩阵的秩，或信道子空间的维数）是否最优，本

文进行了相应的实验。实验中使用的系统是基于 CSPBMC＋Tnorm 的，

测试了该系统在 RC为 10、30、50 和 100 这四个数值下的系统性能，实

验结果可以见图 4.8 和表 4.3。从实验结果中可以看到，系统最优性能

下的 RC 值与从图 4.5 中特征值的变化曲线中得到的结果是一致的。从

图 4.8 和表 4.3 可以看到，当 RC的值过小时，会使得 U 矩阵不够精确；

当 RC 的值过大时，会使得估计出的信道子空间投影含有较多特定说话

人相关的信息，影响系统的识别性能。  
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图 4 .8  不同 R C 数值下的系统 DET 曲线对比  

表 4 .3 不同 R C 数值下， CSPBMC＋ Tnorm 系统的性能对比  

RC  最小 DCF(×10 - 2 ) EER(%) 

10  3 .9  10 .8  

30 3 .7  10 .1  

50 3 .6  9 .3  

100 3 .8  11 .2  

4 .3 .3  实验二  双人识别  

为了测试论文所提出的三个算法在电话信道下双说话人识别上的

整体性能，构建了一个完整的双人识别系统，如图 4.9 所示。首先从双

人语音上提取出基于预测差分幅度谱的特征序列（见第二章）；然后按

照基于 UBM 的说话人分割聚类算法将双人特征序列分离为两段只含有



第 4 章  信道鲁棒的说话人识别研究  

78 

单个说话人的特征序列（见第三章）；接着与基于能量的有效音检测的

结果进行合并，去除每段特征序列中的非语音部分；最后按照基于信道

子空间投影的模型补偿算法（见第四章）对每个说话人的特征序列进行

打分，取两者的最大得分作为输出结果。  

基于UBM
的说话人分

割聚类算法 

基于预测差

分幅度谱的

特征提取 

基于能量的

有效音检测 
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影的
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算法 
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人1 
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人2 
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语音 最后 
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MAX 

 

图 4 .9  电话信道下双人识别系统示意图  
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图 4 .10  三种系统在双人识别实验中的 DET 曲线对比  
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实验中对比了三种系统：（1）在基于 UBM 的说话人分割聚类算法

中不带“挑帧处理”，不使用基于信道子空间投影的模型补偿算法，该

系统记做 Baseline；（2）在 Baseline 系统的基础上，基于 UBM 的说话

人分割聚类算法里采用“挑帧处理”（见 3.2.4 节），该系统记做

SelectFrame。这里去除了分数在后 20%的语音帧；（3）在 SelectFrame

系统的基础上，与基于信道子空间投影的模型补偿算法相结合，该系统

记做 CSPBMC。在这三种系统中，均使用了 Tnorm 算法。  

表 4 .4  三种系统在双人识别实验中的系统性能对比  

系统  最小 DCF(×10 - 2 ) EER(%) 

Base l ine  9 .9  19 .3  

Selec tFrame 8 .9  17 .1  

CSPBMC 7 .7  14 .7  

图 4.10 和表 4.4 给出 Baseline、SelectFrame 和 CSPBMC 三种系统

在双人识别数据库上的结果对比。从实验结果可以看出，在 SelectFrame

系统中，通过“挑帧处理”，去掉了一些对识别有害的语音帧，提高了

系统的识别性能，相对于 Baseline 系统来说，等错误率相对下降了

11.4%；在 CSPBMC 系统中，采用了基于信道子空间投影的模型补偿算

法，降低了测试语音与训练语音之间由于信道差异带来的影响，相对于

Baseline 系统来说，等错误率相对下降了 23.8%。从最小 DCF 来看，

CSPBMC 系统相对于 Baseline 系统下降了 22.2%。  

双人识别系统相对于单人识别系统来说，仍有很大的不足，主要原

因有：（1）多人语音经过分割聚类后，仍然存在有一定的聚类错误，影

响了系统的识别性能；（2）论文里使用了比较简单的挑帧处理方法，在

一定程度上提高了系统的识别性能，但仍不能很好的去除语音中对识别

有干扰的语音帧；（3）由于分割聚类错误的存在，使得用于识别的语音

段中含有其他信道的语音，这会在一定程度上影响对信道子空间投影的

估计。总的来说，单人识别的结果是双人识别的一个上限，它的系统性

能会对双人识别系统有较大的影响。在理论上，如果分割聚类算法足够

精确，那么双人识别的结果应该跟单人识别相差不多。但由于分割聚类
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错误和一些重叠语音的存在，使得双人识别系统的性能差于单人识别系

统。从 NIST 2006 年评测来看，双人识别系统的等错误率一般为单人识

别的 1.5 倍，说明现有的分割聚类算法在实际应用中仍存在需要改进的

地方，如对重叠语音的处理。  

4 .4 小结  

本章针对面向电话信道应用的说话人识别系统面临的信道差异问

题，在 LFA 和 NAP 的基础上，提出了一种简单的基于信道子空间投影

的模型补偿算法，一方面避免了 LFA 中信道因子的复杂计算，另一方

面可以应用于 GMM-UBM中，不需要额外的分类器（如 NAP中的 SVM）。

该算法通过补偿的方式，把从测试语音在信道子空间上的投影加到

UBM 和说话人模型上，以便改善测试语音和训练语音之间的信道不匹

配。但是由于信道子空间投影是从说话人模型上估计得到的，因此说话

人模型的精度对于本文提出的算法有很大的影响的，也就是说测试语音

的长度对于本文提出的算法的性能至关重要。从实验结果可以看出，本

文的算法在测试语音长度较短的情况下，识别性能有所降低；但是随着

测试语音长度的增加，自适应得到的说话人模型精度越来越高，从而能

够较准确的估计出测试语音在信道子空间上的投影，使得补偿后的模型

与测试语音能够相匹配。另一方面，本章的式（4-19）等号成立的条件

是 N 足够的大，但是本章里的 N 为 8，因此会使得式（4-20）中的对

Uz(s,ci)的估计不够准确。如果条件允许的话，使用更大的 N 可能会取

得更好的效果。
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第5章   总结与展望  

5.1 论文工作总结  

科学技术的飞速发展使得人们在日常生活中不得不记住各种各样

的口令或密码，以便向他人或机器证明自己的合法身份。而这些口令或

密码的遗失或忘记，则会给人们带来各种各样的烦恼和损失。因此，生

物特征识别便成为一种非常好的解决方案，而说话人识别则是其中的一

种。说话人识别的研究始于 20 世纪 30 年代，并在近三十多年里取得了

长足的进步。本文针对其中的一个研究任务，即电话信道下多说话人识

别中的若干难点和问题，在背景噪音、说话人分割聚类和信道差异方面

进行了初步的探索和研究，提出了一些新的方法，并通过实验证明了其

有效性，同时也为进一步深入研究打下了一定的基础。  

概括来说，本文的工作重点和贡献主要体现在如下几个方面：  

1．针对电话语音中存在的背景噪音问题，提出了一种基于预测差

分幅度谱的噪音鲁棒特征提取算法。该算法利用一帧语音内相邻频率上

的幅度差来去除噪音的影响，并与非线性谱减法和基于差分能量谱的噪

音鲁棒算法进行了比较分析。由于噪音的影响，会使得干净语音谱中峰

谷信息的估计不准确，为了解决这一问题，采用了一个正弦滤波器来预

测当前位置所处的峰谷信息。根据得到的峰谷位置，采用不同的加权差

分函数来去除背景噪音的影响和保留频谱中的说话人特性，最后通过累

积运算来恢复原始干净的语音频谱。这种算法的一个好处是不需要对噪

音谱做预先的估计。在四种噪音类型，不同信噪比下，该算法的平均错

误率相对于非线性谱减法下降 24.1%。实验结果表明，差分能量谱要比

原始能量谱有较好的噪音鲁棒性，而根据峰谷信息的加权差分要好于简

单的差分。但是该算法在信噪比较低的情况下，对频谱中峰谷信息的估

计错误较多，使得系统的识别率相对于信噪比较高的情况有较大的下

降。  

2．针对电话交谈语音中短语音段较多的现象，提出了一种基于
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UBM 的说话人分割聚类算法。该算法可分为三个阶段：初始分割、聚

类和重分割。（1）初始聚类阶段：由于电话交谈语音中每个说话人的语

音段有长有短，这就要求分割时使用的“距离”度量准则能够很好的处

理短语音段的情况。考虑到在较短时间段内，同一个说话人的两段语音

在同一模型上的似然分差异不大，而 UBM 又能够代表大多数说话人的

发音特性，因此本文采用了基于 UBM 的对数似然比分来作为说话人分

割的一种“距离”度量准则，用来找出多人语音中可能的说话人转换点。

为了进一步降低分割错误中的 FAR，便于后面聚类模块的处理，本文使

用了 BIC 方法来优化上一步分割的结果，将其中属于同一说话人的相邻

两段语音段进行合并。实验中使用了 NIST 2002 Switchboard 数据库，

并将提出的算法跟 BIC、GLR 和 DISTBIC 进行了比较分析。该算法的

错误率相对于 DISTBIC 来说下降了 13.5%。（2）聚类阶段：由于电话

交谈语音一般只含有两个说话人，因此本文对所研究的问题做了简化，

假定多人语音中只含有两个说话人。为了对语音中含有的两个说话人建

立正确的说话人模型，并在此基础上对分割后的语音段按照话者的身份

进行归类，本文提出了一种基于模型间分数差的聚类方法。该算法将一

段语音在两个模型上的分数差作为该语音段属于某个模型的“概率分”，

并根据“概率分”的大小，选择得分较大的语音段训练或更新特定说话

人的模型。在初始聚类时，由于每段语音的身份未知，并且存在较多的

短语音段，因此使用了小混合的 UBM 来生成说话人模型；在初始聚类

后，由于可用于训练说话人模型的语音较多，可以使用大混合的 UBM

来得到精确的说话人模型。为了使语音段在两个说话人模型上得分的区

分性更加明显，本文使用了 Dnorm 算法，进一步降低了聚类错误率。（3）

重分割阶段：由于聚类是在初始分割的基础上进行了，没有对该结果做

任何改动，这会使得在初始分割时产生的漏检错误得不到消除。为此，

本文用聚类得到的说话人模型对原始语音进行了重分割处理，使得错误

率进一步降低到 4.5%。与 NIST 2002 年电话交谈语音分割聚类评测中

性能最好的系统（Fusion+LIA）相比，聚类错误率相对下降了 21.1%。 

3．针对电话信道应用中遇到的信道差异问题，提出了一种基于信

道子空间投影的模型补偿算法，来降低测试语音与训练语音间的信道不

匹配。该算法是在超向量空间上，分析信道差异给说话人模型带来的影
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响，并将 LFA 中模型补偿的思想与 NAP 中子空间投影的思想结合起来，

即用子空间投影的方式得到语音中含有的信道信息，并用该信息对说话

人模型进行补偿，来降低测试语音与训练语音之间由信道差异所带来的

不匹配。这样，一方面使得对语音中含有的信道信息的估计变得简单，

另一方面使得算法能够很好的应用于 GMM-UBM 系统中。该算法包括

以下几步：（1）用 PCA 方法从大量的集外说话人数据上得到超向量空

间上，信道子空间的投影矩阵 P；（2）在训练时，首先用传统的 MAP

算法从 UBM 上得到说话人模型，接着将该模型中每个混合的均值向量

连接成一个超向量 m，最后把 (I-P)m 作为说话人模型保留下来；（3）在

测试时，首先用传统的 MAP 算法从 UBM 上得到说话人模型，接着将

该模型中每个混合的均值向量连接成一个超向量 m '，计算测试语音在

信道子空间上的投影向量 Pm '，最后用加上 Pm '后的 UBM 和说话人模

型来识别测试语音的话者身份。在 NIST 2006 年单人测试数据库上，与

Tnorm 相结合，系统的等错误率为 9.3%。相对于只用 Tnorm 的系统来

说，等错误率相对下降了 16.2%。  

5 .2 下一步研究的展望  

本文虽然在电话信道下多说人识别方面进行了一些初步研究，在前

人研究的基础上取得了一些研究成果，但同时也发现了一些不足之处。

下面将针对这些不足之处，指出今后计划进一步深入开展研究的若干方

向。  

1．本文提出的基于预测差分幅度谱的噪音鲁棒算法只是对频谱中

峰谷信息和差分幅度谱进行了初步的研究，并且仅仅在几种典型的噪声

下测试了算法的性能，离实际应用还有很大的距离。然而在实际生活中，

即使受到较强的噪音干扰，人们对语音话者身份的识别能力还是相当鲁

棒的，这是因为人在识别话者身份的时候能够综合运用多种信息进行判

定，例如习惯用语、语速、口音等等。因此，研究如何提取出含有这些

高层信息的特征，如何将提取出的高层信息相关的特征与现有低层声学

特征想结合，以及如何将语音识别与说话人识别两种技术结合起来将是

提高说话人识别系统鲁棒性的途径之一，也是今后的一个研究方向和内
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容。  

2．本文研究的说话人分割聚类算法仅仅是在前人研究的基础上做

了初步的探索，并对研究的问题做了简化处理，假定多人语音中仅含有

两个说话人。这与实际应用中的情况是不符合的，因此如何判断出一段

多人语音中含有的话者数目是今后的一个研究内容。另外，本文对于重

叠语音的处理是非常简单的，并不能保证将语音中的重叠语音段完全挑

出来，这样就会影响后面的识别模块，使得系统不能达到单人识别系统

所能达到的识别性能。因此，如何更好的将重叠语音段挑选出来是今后

的一个研究内容。  

3．由于先验信道数据的缺乏，使得本文的系统无法进行特征映射

处理。如果在条件允许的情况下，能够进行特征映射，那么（1）在进

行说话人分割聚类时，可以按照分窗的方式，先对每窗内的语音进行信

道类型判别，然后进行特征映射处理，这样就能够在一定程度上消除多

人语音中的信道差异，有可能会进一步提高分割聚类算法的性能；（2）

在进行分数归一化时，能够进一步降低系统的识别错误率。那么在得到

大量先验信道数据的前提下，如何保证训练得到的信道相关 UBM 对信

道分类的正确率呢？作者在用已知信道类型的数据训练信道相关的

UBM 时发现，即使在同一信道下，特征的分布仍然比较松散，这就会

使 UBM 不具备好的信道分类性能。可能的一个解决方案是对分类性能

不好的 UBM，将其训练数据按一定的聚类算法进一步分为许多小类，

以便得到多个 UBM，然，后用这些 UBM 来进行信道分类，或许能够提

高信道分类的准确率，这也将是今后的一个研究内容。  
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2002年 9月考入清华大学计算机系攻读博士至今。 
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在读期间完成的其它研发工作 

1. 设计开发声纹识别 API v3.0，并投入实际应用，通过了公安部鉴定（3
人合作完成）  

2. 完成可用于多机并行的说话人识别软件，并投入实际应用（2 人合作） 
3. 设计开发了 Nokia 6600 手机上的得意整句输入法（2 人合作）  
4. 设计开发了用于 PDA 上的文本相关的说话人识别系统（2 人合作）  


